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Destaques: (1) ARIMA é uma modelagem aplicável à 
mortalidade nas primeiras 24 horas de vida. (2) As previsões 
realizadas mostram uma diminuição durante o período de 
2022 a 2026. (3) Subsídio para enfermagem nas práticas 
assistenciais e reduzindo as mortes prematuras.

Objetivo: analisar o padrão temporal e estimar as taxas de 
mortalidade nas primeiras 24 horas de vida e por causas evitáveis no 
estado de Pernambuco no período de 2000 a 2021. Método: estudo 
ecológico, tendo como unidade de análise o trimestre. A fonte de dados 
foi constituída pelo Sistema de Informações sobre Mortalidade e pelo 
Sistema de Informações sobre Nascidos Vivos. A modelagem da série 
temporal foi conduzida segundo o Modelo Autorregressivo Integrado 
de Médias Móveis. Resultados: foram registrados 14.462 óbitos 
nas primeiras 24 horas de vida, sendo 11.110 (76,8%) evitáveis. 
Observa-se para os forecasts que a taxa de mortalidade nas primeiras 
24 horas de vida variou de 3,3 a 2,4 por 1.000 nascidos vivos, e a 
taxa de mortalidade por causas evitáveis variou de 2,3 a 1,8 por 
1.000 nascidos vivos. Conclusão: a previsão sugeriu avanços na 
redução da mortalidade nas primeiras 24 horas de vida no estado e 
por causas evitáveis. Os modelos ARIMA apresentaram estimativas 
satisfatórias para as taxas de mortalidade e por causas evitáveis nas 
primeiras 24 horas de vida.

Descritores: Causas de Morte; Mortalidade Neonatal Precoce; 
Enfermagem Neonatal; Estudos Epidemiológicos; Modelos de Predição; 
Saúde Pública. 
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Introdução 

A mortalidade neonatal, que ocorre nos primeiros 

28 dias de vida, é um importante indicador de saúde de 

uma população(1). Quanto mais se aproxima do dia do 

nascimento, maior o risco de morte(1). As primeiras 24 

horas de vida correspondem ao momento mais vulnerável 

para o neonato, pois requer cuidados constantes e efetivos 

que diminuam os riscos de desfechos desfavoráveis(2).

A magnitude das mortes neonatais é mensurada 

por meio do cálculo da taxa de mortalidade neonatal (0 

a 27 dias), a qual pode ser analisada por componentes: 

neonatal precoce (0 a 6 dias) ou neonatal tardio (7 a 

27 dias)(3). Entre os anos de 1990 e 2019, a taxa de 

mortalidade neonatal global declinou de 36,7 para 

17,5 por 1.000 nascidos vivos e no Brasil passou de 

25,3 para 7,9 óbitos a cada 1.000 nascidos vivos(4). 

Aproximadamente 75% das mortes no período neonatal 

ocorrem na primeira semana de vida, e as primeiras 24 

horas de vida representam uma proporção importante 

(25% a 45%) da mortalidade neonatal global(5).

Entre as grandes regiões brasileiras, a taxa de 

mortalidade nas primeiras 24 horas de vida apresenta 

variações. Na série temporal de 2000 a 2019, a região 

Nordeste sobressai com as maiores taxas, que variaram 

de 6,1 a 3,8, por 1.000 nascidos vivos, respectivamente. 

Durante o período, a região que apresentou o maior 

percentual de redução da taxa foi a Sudeste (45,2%), 

seguido da Sul (42,5%)(6). No estado de Pernambuco, 

entre 2000 e 2016, ocorreram 30.119 mortes neonatais, 

representando 60,6% das mortes em menores de um 

ano. Desse total, 68,1% foram por causas evitáveis e 

ocorreram no período neonatal precoce(7). 

A relação dos óbitos neonatais com o cuidado 

assistencial torna esses óbitos potencialmente evitáveis(8). 

Métodos e listas de classificação foram construídos 

para discutir as causas preveníveis no óbito infantil e 

neonatal(9). Alguns métodos foram desenvolvidos em 

diversas partes do mundo, dentre eles no Chile (1979), 

Europa (1980), Estados Unidos (1989) e no Brasil (2007) 

como a Lista Brasileira de Causas de Mortes Evitáveis por 

Intervenções do Sistema Único de Saúde (SUS)(9). 

A aplicação de métodos de evitabilidade possibilita 

identificar os principais fatores etiológicos envolvidos nas 

mortes neonatais(10). No Brasil, a vigilância do óbito infantil 

é obrigatória nos serviços de saúde (públicos e privados) 

que compõem o SUS(11). Essa iniciativa contribuiu para 

real elucidação das causas básicas e associadas e dos 

critérios de evitabilidade e para completude das variáveis 

da Declaração de Óbito (DO)(12-13).

A vigilância e monitoramento do comportamento 

temporal de indicadores de mortes tão precoces são 

estratégias que subsidiam a tomada de decisão pelos 

formuladores de políticas e gestores de saúde, a fim de 

melhorar os cuidados assistenciais maternos e neonatais(14). 

Analisar o comportamento temporal e realizar 

predições a respeito da mortalidade infantil ou de seus 

componentes é uma ferramenta com grande potencial 

no campo da saúde pública, pois permite conhecer o 

comportamento do fenômeno em questão no tempo, 

subsidiando, assim, a tomada de decisão(15). Diferentes 

estudos reconhecem a aplicabilidade da análise temporal 

na compreensão da mortalidade infantil(15-16). Um estudo 

realizado no estado de São Paulo mostrou uma perspectiva 

de queda para a mortalidade infantil no período de 1996 

a 2016(16). Nele se destaca a potencialidade da análise 

temporal através da confiabilidade da previsão por meio 

de dados disponíveis nos sistemas de saúde locais(16).

Estudos epidemiológicos sobre a mortalidade nas 

primeiras 24 horas de vida são fundamentais para 

a compreensão acerca das causas evitáveis e assim 

contribuir para resolvê-las. Ademais, na literatura nacional 

há poucos estudos que utilizam o modelo Autorregressivo 

Integrado de Média Móvel (ARIMA) aplicado à mortalidade 

infantil e seus componentes(16-19). 

Considerando que as primeiras 24 horas de vida 

representam um período crítico para a sobrevivência do 

recém-nascido, a compreensão da evolução no tempo 

referente a mortalidade nessa faixa etária é imprescindível 

para fomentar o planejamento de intervenções em saúde 

mais adequadas. Assim, este estudo teve por objetivo 

analisar o padrão temporal e estimar as taxas de 

mortalidade nas primeiras 24 horas de vida e por causas 

evitáveis em Pernambuco, no período de 2000 a 2021.

Método

Delineamento do estudo

Trata-se de um estudo ecológico de série temporal, 

em que o trimestre constituiu a unidade temporal de 

análise. A escolha da unidade de análise resultou do 

pressuposto mínimo de 50 observações que a série 

temporal deve possuir para se realizar a estimação do 

coeficiente de autocorrelação, e assim, construir um 

modelo aceitável(20). A escolha da unidade também 

levou em consideração a análise de variabilidade da taxa 

calculada para o estado no período de um ano, em que 

o trimestre apresentou menor variação.

Cenário

O estudo foi realizado no estado de Pernambuco 

(PE), localizado na região Nordeste do Brasil, com área 
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territorial de 98.068,021 km², de acordo com o Instituto 

Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE)(21). Possui 

184 municípios e o distrito estadual de Fernando de 

Noronha, e tem como capital o município do Recife(21). 

O número de nascidos vivos registrado no ano de 2021 

no estado foi de 126.211(6). A conformação territorial de 

saúde do estado é composta por 12 regiões de saúde 

que estão agrupadas em quatro macrorregiões, a saber: 

Metropolitana, Agreste, Sertão e Vale do São Francisco/

Araripe(22)(Figura 1).

Figura 1 - Mapa do estado de Pernambuco com sua divisão em regiões de saúde agrupadas em macrorregiões. 

Pernambuco, Brasil

A cobertura de atenção primária em Pernambuco no 

ano de 2022, de acordo com os relatórios do e-Gestor 

Atenção Básica, variou de 72,8% a 76,2% de janeiro a 

dezembro, respectivamente(23). A Região de Saúde I, que 

tem Recife, a capital do estado, como sede, concentra 

o maior número de médicos obstetras, bem como o 

quantitativo de leitos de cuidados intermediários e 

intensivos, havendo um vazio assistencial mais acentuado 

na mesorregião do sertão do estado(7). 

População e período 

Foram incluídos os óbitos registrados nas primeiras 

24 horas de vida e nascidos vivos do período de 2000 a 

2021 no estado. 

Coleta de dados 

Como fonte de dados foram utilizados dados oficiais 

do Departamento de Informática do SUS (DATASUS) do 

Ministério da Saúde do Brasil: Sistema de Informações 

sobre Mortalidade (SIM) e do Sistema de Informações 

sobre Nascidos Vivos (SINASC)(6).

Tratamento e análise dos dados 

O cálculo da taxa de mortalidade consistiu na razão 

do número de óbitos nas primeiras 24 horas de vida pelo 

total de nascidos vivos multiplicado por 1.000. A taxa 

de mortalidade por causas evitáveis consistiu na razão 

do número de óbitos nas primeiras 24 horas de vida por 

causas evitáveis pelo total de nascidos vivos multiplicado 

por 1.000. 

A evitabilidade dos óbitos ocorridos nas primeiras 

24 horas de vida foi analisada a partir da Lista Brasileira 

de Causas de Mortes Evitáveis por Intervenções do SUS 

para menores de cinco anos, que classifica as mortes em 

três agrupamentos de causas: evitáveis, mal definidas e 

demais causas de morte (não claramente evitáveis)(24). 

Essa classificação considera as diversas densidades 

tecnológicas de saúde que estão disponíveis para a 

população no contexto nacional de saúde do Brasil(24).

Foram analisadas as séries históricas da taxa de 

mortalidade e taxa de mortalidade por causas evitáveis 

nas primeiras 24 horas de vida e estimaram-se os 

valores futuros (predição). Para esta análise, as séries 

consideradas eram trimestrais, o que implica uma 
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frequência igual a 4. Foi utilizada a linguagem de 

programação estatística R versão 4.2.2 (https://www.r-

project.org/)(25), com utilização do pacote forecast (versão 

8.20) para ajuste dos modelos e o pacote tseries (versão 

0.10-53) para aplicação dos testes de diagnóstico de 

estacionariedade e normalidade.

O pacote forecast possui a função auto.arima, 

a qual aplica o algoritmo de seleção de variáveis 

stepwise para trás e para frente a fim de selecionar a 

melhor especificação para o modelo ARIMA(26). Nesta 

metodologia são testadas várias configurações de 

modelos e medido o AIC (Akaike Information Criteria) 

para cada uma destas configurações(27). Ao final, verifica-

se qual modelo apresentou o menor valor de AIC, em 

que este é escolhido como a melhor configuração dentre 

as testadas.

Para definir os parâmetros de entrada da função 

auto.arima, foram avaliadas as funções de Autocorrelação 

(ACF) e Autocorrelação Parcial (PACF) como também os 

testes de Estacionariedade de Dickey-Fuller Aumentado 

(ADF), Phillips-Perron (PP) e Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-

Shin (KPSS)(28-30). Com esta avaliação, os parâmetros de 

entrada utilizados na função auto.arima foram: testar 

séries sazonais, com média diferente de zero, com drift 

(termo de tendência adicional) e não-estacionárias. Além 

disso, a transformação de Box-Cox também foi utilizada 

para não permitir estimativas negativas e controle da 

variância da série.

A função geral do modelo ARIMA é uma combinação dos 

seguintes parâmetros: valores passados autorregressivos 

(p) e ruídos, médias móveis, (q) passados, e quando a 

série não é estacionária, aplicam-se diferenciações (d) para 

torná-la estacionária(20). Assim, a ACF é uma função que irá 

auxiliar se valores passados (p) estão relacionados com os 

valores presentes, já a PACF é uma função que mede como 

as observações num dado instante de tempo se relacionam, 

em média, com as observações em instantes de tempo 

anteriores, mas conhecidas as observações intermédias (q)
(20). Esses conceitos podem ser evoluídos para os termos 

sazonais. No modelo ARIMA, a sazonalidade é dada de 

forma multiplicativa(31). 

Por fim, o modelo final foi validado por meio da 

análise estatística Q de Ljung Box, que testa a hipótese 

de que os resíduos não são autocorrelacionados, além 

da verificação da normalidade dos resíduos por meio dos 

testes de Shapiro-Wilk e Jarque-Bera(32-34). Após a fase 

de validação, foi realizada a projeção para o período pós-

amostra de cinco anos (2022-2026), o que correspondeu 

a 20 pontos estimados. Em conjunto com as projeções, 

seus respectivos intervalos de 80% e 95% de confiança 

foram feitos.

A nomenclatura utilizada para os modelos ARIMA foi 

a clássica ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)[f] cujos índices p, d e q 

representam, respectivamente, o termo autorregressivo, 

de diferenciação e de médias móveis. Já os termos P, D, 

Q informam os mesmos termos anteriores, porém, para 

a parte sazonal do modelo, [f] indica a frequência da 

série (para este estudo f=4), e só irá aparecer caso a 

configuração utilizada seja sazonal (isto é, caso se tenha 

algum termo para P, D ou Q).

Aspectos éticos 

O artigo foi aprovado pelo Comitê de Ética em 

Pesquisa da Universidade Federal de Pernambuco sob o 

número de Certificado de Apresentação para Apreciação 

Ética (CAAE) 36549020.0.0000.5208. 

Resultados 

No período do estudo, 2000 a 2021, foram 

registrados 55.964 óbitos infantis, dos quais 14.462 

(25,8%) ocorreram nas primeiras 24 horas de vida. O total 

de óbitos por causas evitáveis no estudo contabilizou 

11.110 (76,8% do total de óbitos registrados nas 

primeiras 24 horas de vida). A taxa de mortalidade nas 

primeiras 24 horas de vida no período variou de 7,8 para 

3,2 óbitos por mil nascidos vivos e a taxa de mortalidade 

nas primeiras 24 horas por causas evitáveis de 6,6 para 

2,5 óbitos evitáveis por mil nascidos vivos. A taxa média 

de mortalidade do período correspondeu a 4,6 óbitos 

por 1.000 nascidos vivos e por causas evitáveis de 3,5 

óbitos (Figura 2).

Ao avaliar a ACF e PACF das séries (Figura 2), 

é possível verificar um padrão sazonal nas defasagens 

das ACFs/PACFs como também um indicativo de forte 

tendência na série, pelo decaimento lento encontrado 

nas ACFs. Os testes de ADF e KPSS indicam não-

estacionaridade para ambas as séries. O resultado de 

todos os testes de estacionariedade são: mortalidade 

com ADF (valor-p = 0,51), PP (valor-p = 0,01) e KPSS 

(valor-p = 0,01); evitabilidade com ADF (valor-p = 0,57), 

PP (valor-p = 0,01) e KPSS (valor-p = 0,01).

A Tabela 1 apresenta os resultados dos vários 

modelos ajustados de séries temporais para as duas séries. 

A escolha do modelo baseou-se no critério de Akaike 

(Akaike’s Information Criterion – AIC), que especifica 

o melhor (dentre os testados)(20). Assim, o modelo 

escolhido para a mortalidade nas primeiras 24 horas foi 

o ARIMA(1,1,1)(2,0,0)[4] e para a mortalidade por causas 

evitáveis nas primeiras 24 horas foi o ARIMA(1,1,2)(1,0,0)

[4] ambos com termo de drift.

https://www.r-project.org/)(25
https://www.r-project.org/)(25
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*ACF= Função de Autocorrelação; †PACF= Função de Autocorrelação Parcial

Figura 2 - Taxas de mortalidade (A) e mortalidade por causas evitáveis (B) nas primeiras 24 horas de vida e suas 

respectivas funções de autocorrelação e de autocorrelação parcial. Pernambuco, Brasil, 2000-2021
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Tabela 1 – Modelos ajustados para as taxas de mortalidade e por causas evitáveis nas primeiras 24 horas de vida. 

Pernambuco, Brasil, 2000-2021

Taxa de mortalidade nas primeiras 24 horas de vida Taxa de mortalidade nas primeiras 24 horas de vida por causas evitáveis 

Especificações do modelo Possui drift‡ AIC† Especificações do modelo Possui drift‡ AIC†

 ARIMA*§ (1,1,1)(2,0,0)[4] x 64,108  ARIMA*§ (1,1,2)(1,0,0)[4]  x 20,531

 ARIMA* (1,1,1)(2,0,0)[4] 64,841  ARIMA* (1,1,2)(2,0,0)[4]  x 21,259

 ARIMA* (1,1,1)(2,0,0)[4] 64,841  ARIMA* (1,1,2)(1,0,0)[4]    21,737

 ARIMA* (0,1,2)(2,0,0)[4] x 64,902  ARIMA* (1,1,2)(0,0,1)[4]  x 22,289

 ARIMA* (0,1,2)(1,0,0)[4] x 64,995  ARIMA* (2,1,2)(1,0,0)[4]  x 22,689

 ARIMA* (0,1,1)(2,0,0)[4] x 65,265  ARIMA* (1,1,3)(1,0,0)[4]  x 22,805

ARIMA* (1,1,1)(1,0,0)[4] x 65,416  ARIMA* (0,1,1)(2,0,0)[4]  x 22,984

 ARIMA* (1,1,2)(2,0,0)[4] x 65,779  ARIMA* (0,1,1)(1,0,0)[4]  x 23,594

 ARIMA* (2,1,2)(2,0,0)[4] x 66,205  ARIMA* (2,1,3)(1,0,0)[4]  x 24,393

 ARIMA* (0,1,2)(0,0,1)[4] x 66,546  ARIMA* (1,1,1)(2,0,0)[4]  x 24,622

 ARIMA* (0,1,2)(0,0,2)[4] x 66,849  ARIMA* (0,1,1)(0,0,1)[4]  x 24,851

 ARIMA* (2,1,0)(2,0,0)[4] x 67,022  ARIMA* (0,1,2)(2,0,0)[4]  x 24,889

 ARIMA* (0,1,3)(2,0,0)[4] x 67,267  ARIMA* (0,1,2)(1,0,0)[4]  x 25,121

 ARIMA* (1,1,1)(0,0,2)[4] x 67,375  ARIMA* (1,1,2)    x 25,132

 ARIMA* (1,1,1)(0,0,1)[4] x 67,740  ARIMA* (1,1,1)(1,0,0)[4]  x 25,192

 ARIMA* (1,1,2)(0,0,2)[4] x 68,210  ARIMA* (2,1,1)(1,0,0)[4]  x 25,239

 ARIMA* (2,1,1)(2,0,0)[4] x 68,302  ARIMA* (0,1,1)(0,0,2)[4]  x 25,245

 ARIMA* (0,1,2) x 68,487  ARIMA* (0,1,1)    x 26,357

 ARIMA* (0,1,1)(0,0,2)[4] x 68,558  ARIMA* (0,1,3)(1,0,0)[4]  x 26,713

 ARIMA* (0,1,1)(0,0,1)[4] x 68,948  ARIMA* (1,1,0)(2,0,0)[4]  x 33,638

 ARIMA* (2,1,1)(0,0,2)[4] x 69,359  ARIMA* (1,1,0)(1,0,0)[4]  x 41,095

 ARIMA* (0,1,1) x 70,483  ARIMA* (0,1,0)(2,0,0)[4]  x 51,260

 ARIMA* (1,1,0)(2,0,0)[4] x 73,545  ARIMA* (0,1,0)      55,089

 ARIMA* (1,1,0)(1,0,0)[4] x 79,244  ARIMA* (0,1,0)    x 56,924

 ARIMA* (1,1,0)(0,0,2)[4] x 80,429

 ARIMA* (0,1,0)(2,0,0)[4] x 83,483

 ARIMA* (0,1,0)(0,0,2)[4] x 87,756

 ARIMA* (0,1,0) 89,744

 ARIMA* (0,1,0) x 91,465      

*ARIMA= Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Móveis; †AIC= Critério de Informação de Akaike; ‡Termo de tendência adicional; §Modelo escolhido 

O teste de Ljung-Box mostra que não há indícios 

de associação entre os resíduos para nenhuma das 

séries, visto que os valores-p para todas as defasagens 

testadas foram não significativos (Figura 3). Os gráficos 

de ACF para os resíduos são consonantes ao teste de 

Ljung-Box. Os testes de Shapiro-Wilk e Jarque-Bera 

para a taxa de mortalidade e de evitabilidade foram de, 

respectivamente, 0,45 e 0,98 (taxa de mortalidade) e 

0,976 e 0,987 (taxa de evitabilidade), demonstrando 

que ambas as séries apresentaram normalidade para 

os resíduos, em que esta evidência também pode ser 

verificada por meio do gráfico quantil-quantil (Figura 3). 

Portanto, os modelos podem ser considerados bem 

ajustados para as taxas em análise.
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*ACF= Função de Autocorrelação; †Linha tracejada equivale ao nível de significância de 5%

Figura 3 - Análise de resíduos dos modelos selecionados para as taxas de mortalidade (A) e por causas evitáveis (B) 

nas primeiras 24 horas de vida. Pernambuco, Brasil, 2000-2021

†

*

*

†
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Os valores das séries ajustados pelos modelos 

escolhidos apresentaram a mesma dinâmica dos valores 

observados, mostrando o ajuste dos modelos (Figura 4). 

Para realização da predição das duas séries em questão, 

foram considerados cinco anos (2022 a 2026), totalizando 

20 pontos de forecast. Observa-se para os forecasts que 

a taxa de mortalidade nas primeiras 24 horas de vida 

variou de 3,3 a 2,4 por 1.000 nascidos vivos, e a taxa 

de evitabilidade por causas evitáveis variou de 2,3 a 1,8 

por 1.000 nascidos vivos. 

*ARIMA= Modelo Autorregressivo Integrado de Médias Móveis

Figura 4 - Pontos de predição (2022 a 2026) da taxa de mortalidade (A) e por causas evitáveis (B) nas primeiras 24 

horas de vida. Pernambuco, Brasil

*

*

Discussão 

Os resultados do estudo mostram uma tendência de 

decréscimo na previsão para os anos de 2022 a 2026. Esse 

resultado mostra a importância de estudos de previsão, 

para se otimizar a assistência em saúde e utilizar os 

recursos de forma racional, diminuindo as mortes tão 

precoces(35). As mortes precoces e potencialmente 

evitáveis requerem intervenções públicas de caráter 

universal e de cuidados assistenciais garantidos e 

impactem positivamente na redução da mortalidade(7).

Os estudos de análise de série temporal que 

objetivam estimar estados de saúde com a previsão de 

indicadores é uma estratégia que deve ser priorizada, 

além de ser um tipo de estudo de baixo custo(14-16). Um dos 

métodos mais comum para se realizar as técnicas de 

predição é o Modelo Autorregressivo Integrado de Médias 

Móveis (ARIMA), o qual requer apenas os dados dispostos 

em uma base de tempo(36).

Os resultados mostraram uma proporção importante 

de óbitos evitáveis referente ao total registrado nas 

primeiras 24 horas de vida. Um estudo ecológico que 
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avaliou o comportamento temporal da mortalidade neonatal 

evitável nas grandes regiões do Brasil, no período de 2000 a 

2018, mostrou que 76% dos óbitos neonatais poderiam ter 

sido evitados(35). A evitabilidade das mortes ocorridas nas 

primeiras 24 horas de vida reflete as iniquidades em saúde, 

as quais são imputadas às desigualdades socioeconômicas, 

biológicas e assistenciais(37).

No Brasil, políticas públicas voltadas à saúde das 

mulheres e crianças foram desenvolvidas nas últimas 

décadas e aperfeiçoadas com a consolidação do SUS(38). 

Em particular, com o Bolsa Família, que transfere renda 

às famílias pobres que cumprem condicionalidades 

relacionadas à saúde e educação, e com a Rede Cegonha, 

que almeja mudar o modelo de atenção ao parto e 

nascimento, melhorar o acesso e qualificar as práticas 

de cuidado e gestão na assistência à saúde da mulher e 

da criança(39-40). Entretanto, o cenário nacional a partir de 

2016 impôs obstáculos na implementação das iniciativas 

com repercussões sobre a saúde materna e infantil(41).

A redução global das taxas no período do estudo 

mostra que políticas de caráter universal, como a cobertura 

de atenção primária à saúde e, consequentemente, acesso 

ao pré-natal com a gestante captada oportunamente, 

foram determinantes para contribuir com essa redução(42). 

As sazonalidades das séries, no entanto, implica que as 

ações precisam ser intensificadas, como a captura precoce 

ao pré-natal, acesso e resolutividade aos cuidados durante 

o parto e pós-parto(42). A ausência ou baixo investimento 

em melhorias socioeconômicas e de serviços de saúde 

voltados à gestante e bebê são preditores desse tipo de 

comportamento das séries(43-44). 

A proporção dos óbitos evitáveis por adequada 

atenção à mulher na gestação evidenciada no estudo 

reforça o papel do pré-natal de risco habitual e alto 

risco(45). Estudo prévio no Estado de Pernambuco, no 

período de 2000 a 2019, evidenciou que a principal causa 

de óbito neonatal evitável estava relacionada à adequada 

atenção na mulher na gestação(45). Outro estudo mostrou 

que os programas Rede Cegonha e Mãe Coruja impactaram 

na mortalidade neonatal em Pernambuco. Entretanto, no 

interior do estado, onde persistem vazios assistenciais, 

esses programas não acentuaram a tendência de queda da 

taxa de mortalidade neonatal por causas evitáveis, mesmo 

havendo a ampliação da cobertura pré-natal(7). Assim, 

recomenda-se avançar qualitativamente na assistência 

prestada às gestantes e recém-nascidos, principalmente 

na captação oportuna ao pré-natal(46). 

Em contraste com o resultado encontrado no 

presente estudo, nas taxas preditas, um estudo mostrou 

que no período neonatal foi observado um ligeiro aumento 

na previsão da taxa para um período de cinco anos (2016 

a 2020), decorrente de algumas transições na sociedade, 

tais como: idade materna avançada, obesidade/diabetes/

hipertensão na gestante, aumento da taxa de cesarianas, 

poluição atmosférica, dentre outros(47). Além disso, para 

os anos subsequentes, interroga-se se os obstáculos à 

implementação de políticas públicas direcionados à saúde 

da mulher e da criança também não contribuem(33).

Em consonância com a previsão de decréscimo das 

taxas descrita nos resultados do presente estudo, em 

um estudo previu-se um decréscimo consistente de 16% 

em 2019 e 2020 no indicador de mortalidade neonatal, 

passando de 33,0 para 17,8 por 1.000 nascidos vivos, 

utilizando a modelagem ARIMA(48). Isso implica que a 

instituição da Estratégia Integrada de Saúde Materna, 

Neonatal e Infantil e expansão na oferta de assistência 

de terapia intensiva neonatal estão surtindo efeitos 

promissores na redução das mortes precoces(48-49). Utilizar 

a técnica de predição possibilitada pelo método favorece 

a programação em saúde direcionada às estratégias em 

saúde materna e infantil, ao permitir confrontar os dados 

preditos com as metas pactuadas em políticas de saúde 

locais e internacionais(9). 

Por se tratar de um evento caracterizado como 

estocástico, deve-se considerar que os achados no 

presente estudo são uma probabilidade do evento se 

comportar. Ressalta-se, no entanto, que as predições 

apresentadas a partir da técnica sofrem influência de 

questões políticas, sociais e econômicas, em especial 

quando há cenários de restrições às políticas sociais 

compensatórias das desigualdades vigentes na 

sociedade(50). Merecem atenção especial as situações de 

Emergências em Saúde Pública de Interesse Nacional e 

Internacional, como aquela referente à pandemia pela 

COVID-19, que vulnerabilizou a população brasileira e, 

em particular, as mulheres grávidas e puérperas, assim 

como a rede prestadora de serviços de saúde pública e 

materno-infantil no país(50-51). 

Os resultados do estudo mostrados na fase 

diagnóstica e validação dos modelos escolhidos para as 

duas séries foram pertinentes, evidenciando que os erros se 

configuram ruído branco e referindo que o modelo ajustado 

e a especificação ARIMA são adequados. A incorporação 

do método ARIMA na análise de mortes infantis, e por 

componentes, se apresenta como mais um dispositivo 

de planejamento de intervenções na gestão em saúde(9). 

Como exemplo do uso da modelagem ARIMA, um 

estudo avaliou o desempenho de alguns estados sobre a 

mortalidade infantil e mostrou que o método foi satisfatório 

nas previsões ao evidenciar que alguns estados não iriam 

conseguir atingir a meta de uma política nacional de 

2017, de 29 óbitos por 1.000 nascidos vivos até o ano 

de 2019(48). Dessa forma, os métodos de previsão podem 

ser aplicados para transformar as práticas assistenciais e 
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direcionar a elaboração de políticas públicas de saúde(52), 

além de serem uma metodologia que permite utilizar 

dados de fontes oficiais e de baixo custo operacional(53).

A utilização desse tipo de modelagem no processo 

decisório e formulador de políticas em saúde em 

países mais pobres ainda é um desafio, seja por 

ausência ou fragilidade na coleta sistemática dos dados 

epidemiológicos, ou na dificuldade de consolidar sistemas 

de informações de qualidade e instituir uma cultura de 

utilização de dados(53).

Ressalta-se que, em decorrência do período do 

estudo, não se deve deixar de considerar a pandemia 

pela COVID-19, em que a síndrome respiratória aguda 

grave (SARS-CoV-2) culminou na crise de saúde global 

em caráter de urgência a partir do final de dezembro 

de 2019(54). Reconhecidamente, crises de saúde pública 

podem afetar a tendência temporal dos indicadores 

demográficos e de mortalidade(55-57). Estudo recente, no 

entanto, que analisou as tendências dos resultados fetais e 

neonatais durante a pandemia pela COVID-19, evidenciou 

que os períodos pandêmicos não foram associados a uma 

mudança significativa nas taxas de natimortalidade e 

mortalidade neonatal em comparação com o período de 

linha de base(58).

A pandemia sobrecarregou os serviços de saúde 

devido ao aumento da incidência de casos graves e 

evoluções a óbito, fazendo com que muitos serviços 

essenciais de rotina se tornassem mais fragilizados 

na garantia de realização de estratégias primordiais 

no enfrentamento das mortes infantis - a exemplo da 

interrupção do pré-natal e, consequentemente, do 

aumento das intercorrências obstétricas nos serviços de 

urgência(59). Assim, deve-se ponderar que esse cenário 

epidemiológico poderá interferir nas predições realizadas 

pelo estudo, o que reforça a pertinência do monitoramento 

constante utilizando a modelagem de predição ARIMA, 

proporcionando uma melhor gestão da informação e 

auxiliar na tomada de decisão.

As limitações do estudo se referem ao uso de dados 

secundários, os quais estão sujeitos às subnotificações. 

Entretanto, vale salientar que o SIM vem apresentando 

melhoria na qualidade dos dados ao longo do tempo(7). 

Ademais, foram utilizados dados do SIM, investigados e 

qualificados pela estratégia de vigilância do óbito fetal 

e infantil. Essa estratégia, reconhecidamente, contribui 

para o aprimoramento da notificação da causa básica 

e da evitabilidade dos óbitos(60). Estudos realizados no 

Brasil demonstraram a contribuição dessa vigilância 

para a definição da causa básica do óbito(60-61). Outra 

limitação diz respeito ao uso da modelagem ARIMA que 

parte da premissa de que o evento estudado é tratado 

como comportamento uniforme (linear) durante o período 

observado(20). Também deve ser considerado que as 

predições podem ser afetadas pelos efeitos diretos ou 

indiretos da pandemia pela COVID-19 na saúde materno 

e infantil. 

Os resultados deste estudo podem contribuir para a 

enfermagem na identificação do comportamento da taxa 

de mortalidade nas primeiras 24 horas de vida, dando 

visibilidade ao problema de saúde pública em questão e 

oferecendo subsídios à tomada de decisão para concentrar 

recursos nas práticas assistenciais para contribuir na 

redução de mortes tão prematuras.

Conclusão 

A previsão sugere avanços na redução da mortalidade 

nas primeiras 24 horas de vida no estado e por causas 

evitáveis. Os modelos ARIMA apresentaram estimativas 

satisfatórias para as taxas de mortalidade e por causas 

evitáveis nas primeiras 24 horas de vida.

Embora a redução observada na mortalidade nas 

primeiras 24 horas de vida e por causas evitáveis, ainda 

há um longo caminho a ser percorrido referente aos 

determinantes da saúde materno-infantil no estado. 

Exigem-se esforços na qualificação e ampliação do 

contínuo assistencial, o que convida para a elaboração 

de estudos adicionais sobre a rede de cuidados ao parto 

e nascimento. Desse modo, espera-se que os resultados 

encontrados possam contribuir para a formulação de 

estratégias e tomada de decisões com o intuito de reduzir 

as mortes neonatais. 
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