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Resumo

Nos dias atuais, a poluicdo atmosférica se apresenta como um fator determinante
para a saude das pessoas. O aumento da emissdo desses poluentes afeta diretamente a
saude respiratoria da populacdo. Por isso faz-se cada vez mais necessario o estudo dos
efeitos adversos desses poluentes no sistema respiratdério. O objetivo desse trabalho é
avaliar o excesso de zeros na variavel de Sintomas Respiratdrios, mais especificamente a
Tosse e a Coriza, além de verificar o efeito defasado do poluente atmosférico PM;, na
ocorréncia dos sintomas. Para essa avaliacdo foi utilizado um conjunto de dados de um
estudo de painel realizado na cidade de Tangara da Serra, Mato Grosso com escolares,
no periodo de agosto a dezembro de 2008, considerado periodo de seca na regido. As
variaveis explicativas utilizadas para a estimacdo dos modelos se referiam as
caracteristicas individuais (sexo, idade, asma), meteoroldgicas (temperatura e umidade,
ambas com defasagem de 1 dia), e de poluicdo (PMy com defasagem de 1, 2 e 3 dias).
Foi proposto a utilizacdo de quatro modelos distintos para analise da variavel de
contagem Sintoma Respiratdrio, os modelos de regressdo de Poisson, de regressao
Binomial Negativa, de regressdo de Poisson Inflacionado de Zeros e de regressao
Binomial Negativa Inflacionado de Zeros. Para a escolha do modelo mais adequado, foi
utilizado o Critério de Informacdo de Akaike (AIC), além dos residuos da Deviance.
Para o sintoma Tosse, que apresentou uma proporcdo de zeros no periodo de 11%, o
modelo mais adequado foi o modelo de regressdo Binomial Negativa. Além disso, o
poluente atmosférico PMi, ndo apresentou efeito significativo na ocorréncia da Tosse,
para um nivel de significancia de 5%. Para o sintoma Coriza, que apresentou uma
proporcdo de zeros de 22%, o modelo mais adequado foi o modelo de regressdo
Binomial Negativa Inflacionado de Zeros. Neste caso, para um nivel de significancia de
5%, o poluente atmosférico PMy apresentou efeito significativo, porém com uma
contribuicdo negativa, o que faz dela um efeito protetor para a ocorréncia do sintoma
Coriza.

Palavras-chaves: Sintomas Respiratorios, Dados de Contagem, Modelo de Regresséo,
Dados Inflacionados de Zeros.
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1 Introducéo.

A poluicdo atmosférica é um fator determinante na satde da populagdo nos dias
atuais, principalmente nas areas urbanas. O crescimento exacerbado das cidades, ligada
a industrializacdo e ao crescimento populacional, acarretou em um aumento
consideravel na emissdo de poluentes, elevando a chance de se adquirir problemas
respiratdrios. Estima-se que cerca de 50% da populagdo mundial viva em centros
urbanos, onde a exposicdo a poluentes apresentam niveis exorbitantes, segundo Arbex
(2012).

O CONAMA (2008) (Conselho Nacional de Meio Ambiente) define a poluicéo
atmosférica como sendo “Qualquer forma de matéria ou energia com intensidade e em
quantidade, concentracdo, tempo ou caracteristicas em desacordo com 0s niveis
estabelecidos e que torne ou possa tornar o ar: impréprio, nocivo, ou ofensivo a saude;
inconveniente ao bem estar publico; danoso aos materiais, a fauna e flora; prejudicial a

seguranca, ao uso e gozo da propriedade e as atividades normais da comunidade”.

Estudos recentes da OMS (2008) mostram que a poluicdo atmosférica, tanto
interna como externa, causa anualmente cerca de 3,15 milhfes de Obitos no mundo
todo, o que representa 2% do total de débitos. Especificamente para o Brasil, estima-se
que 30,7 mil pessoas morrem por ano em decorréncia da poluicdo do ar.

Com o aumento do nivel de emissdo dos poluentes atmosféricos, cresce também o
namero de casos de sintomas respiratorios. Segundo Brook (2010), uma grande parte
dos poluentes inalados afeta diretamente o funcionamento dos 6rgdos do sistema
respiratorio e, por esse motivo, muitos estudos vém sendo realizados para medir a
importéncia da qualidade do ar para a saude respiratoria da populacéo.

Segundo Rodriguez-Villamizar (2008), o efeito Negativa da poluicdo atmosférica
afeta todas as faixas etarias, porem criancas, idosos e individuos com doencas cronicas,
tendem a ser mais vulneraveis aos efeitos dos poluentes. Estudos mostram que o baixo
e/ou imaturo sistema imunoldgico respondem o fato deste grupo ser mais suscetivel aos
efeitos Negativas da poluicdo do ar, como explicado por Brook (2010) e Rodriguez-
Villamizar (2008).
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Segundo Arbex (2012), os estudos dos sintomas respiratorios causados pela
poluicdo atmosférica sdo de suma importancia, pois ajudam a comprovar os efeitos
adversos dos poluentes na populacdo, além de ajudar na criacdo de politicas publicas
para auxiliar na prevencao dos sintomas e na diminuicdo dos poluentes.

No Brasil diversos estudos avaliam o efeito da poluicdo atmosférica na saude.
Seus efeitos sdo verificados tanto em areas urbanas quanto em areas rurais. No entanto,
os estudos sobre a ocorréncia de sintomas respiratérios foram pouco explorados na
regido da Amazonia, onde a poluicdo atmosférica é decorrente de queimadas no periodo
de seca, durante os meses de Junho a Outubro, segundo Pereira (2011).

Os Capitulos seguintes estdo organizados da seguinte ordem: O Capitulo 2 ird
apresentar os objetivos do trabalho, tanto geral quanto especificos. O Capitulo 3 ira se
aprofundar no banco de dados utilizado no trabalho, explicitando as variaveis que serédo
estudadas, bem como foram coletadas suas observacGes. Além disso, os modelos
utilizados no trabalho também serdo apresentados e explicados nesta secdo. No
Capitulo 4 serdo apresentados os resultados obtidos através da aplicacdo dos modelos e
da interpretacdo dos dados. A conclusédo e a escolha do melhor modelo serdo
apresentadas no Capitulo 5.

1.1 Justificativa.

Os dados relacionados aos sintomas respiratorios sdo basicamente contagens
originarias da frequéncia com que cada individuo da amostra relatou ter o sintoma,
durante o periodo de estudo. Logo, o pensamento inicial supde que a distribuicdo desses
dados siga uma distribuicdo de Poisson. Porem, dados de contagem podem apresentar
uma variabilidade maior do que o valor esperado, fenémeno denominado de
superdispersdo. Além disso, ha a possibilidade dos dados de contagem apresentar uma
massa de probabilidade consideravel no ponto zero.

As Figuras (1) e (2) se referem as variaveis de sintomas respiratdrios, mais
especificamente o ndmero de ocorréncia de Tosse e 0 numero de ocorréncia de Coriza,
respectivamente, de um estudo realizado no municipio de Tangara da Serra, MT. Mais
detalhes deste estudo serdo abordados no capitulo 3.
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Figural — Frequéncia da ocorréncia do sintoma Tosse, durante os 82 dias de estudo.

Numero de ocorréncia do sintoma Coriza

20 40

Frequéncia

024628 11 15 18 22 26 30 33 39 46 53

0
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Figura 2 — Frequéncia da ocorréncia do sintoma Coriza, durante os 82 dias de estudo.

Visto isso, Lambert et al., (1992) e Slymen et al., (2006) mostraram que nesses
casos, modelos de regressao inflacionados de zeros sdo muito Uteis para a analise dos
dados.

Portanto, este trabalho tem como um dos objetivos comparar os Modelos de
Regressdao de Poisson, de regressdo Binomial Negativa, de regressdo de Poisson
Inflacionado de Zeros (ZIP) e de regressdo Binomial Negativa Inflacionado de Zeros
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(ZINB) a fim de decidir qual que melhor se ajusta aos dados, para cada sintoma
respiratdrio em estudo (tosse e coriza).

1.2 Revisao de Literatura sobre Dados de Contagem
com Excesso de Zeros.

Famoye (2006) realizaram um estudo com o objetivo de observar qual modelo é o
mais adequado para se aplicar em um banco de dados de violéncia doméstica. Foram
testados 0s Modelos de Regressdo de Poisson, Binomial Negativa, Poisson
Generalizado, ZIP, ZINB e Poisson Generalizado Inflacionados de Zeros (ZIGP). Os
dados foram coletados a partir de registros oficiais de agressores e de inquéritos sobre
as vitimas entre os anos de 1996 e 1997. Para estimar os parametros da distribuicdo
utilizada no estudo, foi realizado o método de maxima verossimilhanca. A estatistica de
teste utilizada como critério de decisdo de escolha do modelo foi o teste de Escore. Apds
0 estudo, concluiu-se que para este referido banco de dados, o0 Modelo de Regressao
ZIGP foi 0 que melhor se ajustou aos dados.

Fumes (2010) realizaram um estudo utilizando os modelos inflacionados de zeros
para analisar um questionéario de frequéncia alimentar de idosos do municipio de Avaré,
no interior de S&o Paulo, e verificar qual modelo melhor se ajustava aos dados. Foram
utilizados os Modelos de Regressdo de Poisson, Binomial Negativa, ZIP e ZINB. Foi
utilizado o Teste de Vuong, além do critério de informagdo de Akaike (AIC) e do
critério de informacdo de Bayes (BIC) para a comparabilidade dos modelos. Como
conclusdo, observou-se que para varidveis que apresentavam até 10% na proporcédo de
zeros, 0 Modelo de Regresséo Binomial Negativa se mostrou adequado. Para
porcentagens entre 10% e 50% na proporcdo de zeros das variaveis, os modelos
inflacionados de zeros se mostraram mais adequados. Para proporcdes de zeros acima
de 50%, os modelos propostos ndo sdo adequados.

Nagamine (2007) realizou um estudo para avaliar o numero de ovos do mosquito
aedes aegypti na cidade de Sdo José do Rio Preto,em Sao Paulo. Foram utilizados os
Modelos de Regressdo de Poisson, Binomial Negativa, ZIP e ZINB. Os dados relativos
ao estudo estdo explicados de forma detalhada em Barbosa (2006). Foram utilizados
nas analises os testes de razdo de verossimilhanca, teste de Wald e teste de Escore.
Para melhorar a qualidade de ajuste do modelo foram utilizados o AIC, o BIC e a
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Deviance. Apos a realizacdo dos testes, concluiu-se que o Modelo de Regressdo ZINB foi
o que melhor colaborou na explicacdo da variavel dependente.

Potts (2006) utilizaram cinco modelos de regressdo para analisar relacdo entre a
abundancia de uma determinada planta com o ambiente. Foram eles: Poisson, Binomial
Negativa, Quasi-Poisson, hurdle model e o ZIP. Eles foram avaliados teoricamente, e
seu desempenho preditivo foi analisado com estatisticas de correlacdo, de calibragem e
de erro calculadas dentro de um processo de avaliagdo de bootstrap que simulava
desempenho para dados independentes. Um dos métodos utilizados neste trabalho foi o
Coeficiente de Correlacdo de Pearson e Correlacdo de Spearman. Por fim, concluiu-se
que, para este trabalho, o hurdle model foi a melhor alternativa para o método de
modelagem.

Ridout et al. (2001) realizou um estudo para testar qual é o melhor modelo a ser
utilizado considerando como critério de decisdo o teste de Escore: o Modelo ZIP ou o
Modelo ZINB. Para tal, ele realizou dois exemplos distintos: um sem covariaveis e
outro com covariaveis. Ele concluiu que a vantagem da utilizacdo do teste de
Escore,comparado ao teste de razdo de verossimilhanca é que ndo se faz necessario que
0 modelo mais complexo seja utilizado. Ja a desvantagem do o teste de Escore, também
comparado ao teste de razdo de verossimilhanca, € que a distribuicdo assintdtica da
estatistica de Escore é abordada de forma mais lenta. Isso pode influenciar em uma
significancia errada para os testes, principalmente para amostras pequenas. Observando
esse fato, persebeu-se que, comparando o Modelo ZIP com o Modelo ZINB, o teste de
Escore tende a apresentar poucos resultados significativos. Apos os testes, concluiu-se
que se o teste de Escore indicar que o Modelo ZIP ¢ inadequado, ao nivel de
significancia de 10%, o Modelo ZINB deve ser utilizado para modelar os dados. Por
outro lado, se o teste de Escore apresentar qualquer indicacdo de falta de ajuste,
inferéncias com base no Modelo ZIP podem ser feitas com uma maior confianca.

Sergio (2012) realizou um estudo para identificar o comportamento da variavel
Contagem de Células Somaticas e encontrar uma distribuicdo de probabilidade que se
ajustasse melhor aos dados. Foi utilizada inicialmente uma familia de distribui¢Ges para
dados inflacionados de zeros, e observou-se seu comportamento em relacdo as
covariaveis idade e dias de lactacdo. Os dados foram adquiridos através da EMBRAPA.
Para a tomada de decisdo do melhor modelo foi utilizado o AIC. Apo6s as analises
concluiu-se que o Modelo de Regressdo ZINB foi 0 que melhor se ajustou aos dados,
apesar da estimativa para a proporcdo de zeros ndo se apresentar significativa.
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1.3 Revisdo de Literatura sobre Poluicdo Atmosférica e
Sintomas Respiratorios

Por ser um tema bastante amplo, ha muitos artigos referentes a associagdo entre
a poluicdo atmosférica e sintomas respiratorios. O foco desta revisdo de literatura foi
nos poluentes CO, NO,, SO,, O; PM10, PM,s e Idade.

Em ambito internacional, destacam-se trés estudos que avaliaram os efeitos da
poluicdo atmosférica em escolares (Sarnat (2012); Epton (2008); Lee (2005))

Sarnat (2012) realizou um estudo de painel a fim de medir o impacto da polui¢ido
do ar em criangas asmaticas de Ciudad Juarez e El Paso, cidades situadas na fronteira
do México e EUA, respectivamente. Participaram do estudo 56 escolares divididos em
quatro escolas, sendo duas em cada cidade. Selecionou-se as escolas de pontos distintos,
sendo uma situada em zona de trafego leve e a outra situada em zona de tréfego
intenso. Os dados relacionados & saude dos escolares foram coletados diariamente nas
escolas utilizando um monitor de inflamacéo de vias aéreas (NIOX MINO®). Os dados
referentes a qualidade do ar foram coletados de cinco estacfes de monitoramento
continuo do ar, distribuido em pontos estratégicos de El Paso. As analises estatisticas
foram realizadas usando técnicas de Modelos Lineares Generalizados, mais
precisamente: 0 modelo logistico e 0 modelo misto. Os resultados obtidos no estudo
apresentaram evidéncias de um efeito adverso da poluicdo atmosférica (NO) sobre a
saude dos asmaticos. Mais especificamente, observou-se diferencas estatisticamente
significante na ocorréncia de sintomas respiratdrios, segundo a zona de trafego.

Epton (2008) realizou um estudo de painel com o objetivo de analisar os efeitos
da poluicdo do ar proveniente da queimada de madeiras em chaminés, na salde de
alunos de idade escolar de Christchurch, Nova Zelandia. Participaram do estudo 93
estudantes de sexo masculino, sendo 26 deles asmaticos, com idade variando entre 12 a
18 anos. Os estudantes selecionados residiam no alojamento de uma escola. Os dados
referentes aos sintomas respiratorios dos participantes foram registrados diariamente e
medidos utilizando aparelhos especificos. Os dados referentes a qualidade do ar tambem
foram medidos aparelhos e técnicas especificas. As analises estatisticas foram realizadas
utilizando testes ndo paramétricos (Friedman, Wilcoxon, Spearman, Mann-Whitney).
Os resultados obtidos no estudo observaram efeito significativo da poluicdo do ar por
material particulado (PM) nos escolares, mais especificamente a tosse.
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Lewis (2013) realizou um estudo de painel a fim de avaliar o efeito de material
particulado (PM) e ozonio (Os) em sintomas respiratorios de criancas asmaticas de
baixa renda, que vivem em duas regides distintas de Detroit, Michigan. A populagéo de
estudo foi preenchida por 298 criangas asmaticas por um periodo de quatro anos. Os
dados das criancas foram obtidos através de questionario, e os de sintomas foram
obtidos através de um diério de sintomas. Os niveis dos poluentes foram medidos com
uma rede de monitoramento distribuida em cada regido. As andlises estatisticas foram
realizadas utilizando modelo de regressdo logistica, utilizando equacdes de estimacéo
generalizada. Os resultados obtidos apresentaram uma relacédo entre o aumento no nivel
de ozbnio (Os) com os niveis de chiado.

No Brasil, trés estudos em d&reas urbanas avaliaram o efeito da poluicdo em
amostras de criancas e adolescentes (Castro (2009); Rosa, (2009); Moura, (2009)).

Castro (2009) avaliou 118 criancas, através de um estudo de painel, entre seis e
quinze anos de idade, de uma escola da rede publica de ensino, do Complexo de
Manguinhos, no Rio de Janeiro. O estudo visava mensurar o efeito da poluicdo do ar na
saude respiratdria dos escolares. Os dados sobre as caracteristicas das criancas foram
obtidos através de um questionéario, que incluia o International Study of Asthma and
Allergies in Childhood (ISAAC). Os niveis dos poluentes foram medidos a partir de
uma unidade mdvel de monitoramento dos poluentes da Secretaria Municipal de Meio
Ambiente do Rio de Janeiro, no local de estudo, e foram realizados exames diérios de
pico de fluxo para medir a funcéo respiratéria dos escolares. Alem disso, as condi¢des
meteoroldgicas foram obtidas através de medidores localizados no aeroporto do Galedo.
A analise estatistica explorou a hierarquia natural dos dados. Logo, para as medidas
repetidas foi utilizado um modelo multinivel gaussiano, onde as unidades de primeiro
nivel foram os dias de avaliacdo pulmonar, e as unidades de segundo nivel foram as
criancas. Os resultados obtidos no trabalho mostraram que apesar dos niveis de
poluicéo estar estabilizados na maior parte do periodo de estudo, o PM10 e 0 NO; se
associaram a diminuicdo da funcéo respiratéria dos escolares.

Rosa (2009) realizou um estudo com 3362 estudantes residentes no municipio de
Tangara da Serra, Mato Grosso. O estudo visava analisar a prevaléncia de asma e seus
sintomas em estudantes de duas faixas etarias especificas: Escolares (6-7 anos) e
adolescentes (13-14 anos). Os dados sobre as caracteristicas das criangas foram
coletadas através de um questionario padronizado do International Study of Asthma
and Allergies in Childhood (ISAAC). Os bairros do municipio foram agrupados em trés
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categorias: urbano, periurbano e rural. Foi realizado um estudo transversal de base
populacional. Para a andlise dos dados foi utilizado o teste de Qui-Quadrado para
comparar diferencas de proporcdes. Os resultados obtidos observaram uma maior
prevaléncia de asma e de sintomas relacionados ao grupo de escolares, 0 que mostra
uma reducdo na prevaléncia de asma na adolescéncia.

Moura (2009) realizou um estudo com 45.595 visitas pediatricas emergenciais
devido a problemas respiratérios que deram entrada em um hospital publico de
Jacarepagua, no Rio de Janeiro. Seu objetivo era estimar a associacdo entre o0s niveis
dos poluentes atmosféricos e sintomas respiratorios nas criancas. Os dados foram
obtidos do prontuério médico de criancas entre um més e 12 anos de idade, no periodo
de 01 de abril de 2002 a 31 de mar¢o de 2003. Os niveis dos poluentes foram registrados
a partir de uma estacdo de monitoramento automatico, localizado no centro de
Jacarepagua. As andlises estatisticas foram realizadas utilizando técnicas de séries
temporais. A regressdo de Poisson semiparamétrica foi utilizada para modelar as séries.
Os resultados obtidos mostraram que a exposicdo a poluentes atmosféricos foram
associadas a um aumento significativo nas consultas pediatricas de emergéncia devido a
sintomas de obstrucdo brénquica em criangas menores de 2 anos de idade. Além disso,
0 aumento no nivel de PM10 estava altamente relacionado com as visitas das criancas a
emergéncia.

Na Amazonia Brasileira, Jacobson e colaboradores (2012; 2014) avaliaram o efeito
da poluicdo em dois estudos de painel com escolares residentes em municipios do Mato
Grosso.

No estudo realizado em Alta Floresta, Jacobson (2012) visou investigar se a
exposicdo ao material particulado fino (PM.s) tinha efeito adverso no pico de fluxo
expiratorio diario de criancas em idade escolar. Foi realizado um estudo de painel com
309 escolares com idade entre 6 a 15 anos, no periodo de agosto a dezembro de 2006,
periodo conhecido como de seca na regido amazodnica. Os picos de fluxo expiratorio
foram medidos diariamente, exceto em feriados e finais de semana. Analises estatisticas
foram realizadas através de modelos de efeitos mistos, considerando os niveis de
poluicdo do ar do dia atual, com defasagem de um e dois dias. Foram encontrados
resultados estatisticamente significantes, onde se associou a exposi¢do ao PM(2s) com a
reducdo da fungdo pulmonar dos escolares.

No estudo realizado em Tangard da Serra, Jacobson (2014) teve por objetivo
analisar os efeitos adversos da poluicdo atmosferica devido as queimadas na saude de
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criancas. O estudo visou estimar os efeitos da poluicdo no periodo de seca da Amazé6nia
atraves do pico de fluxo expiratorio. Foi realizado um estudo de painel com 234
escolares com idade entre 6 e 15 anos, no ano de 2008. Os picos de fluxo expiratorios
foram coletados atraveés de um aparelho especifico. Os dados referentes aos poluentes
foram coletados utilizando materiais especificos. Os dados meteoroldgicos foram obtidos
junto ao INMET (Instituto Nacional de Meteorologia). Foi implementado neste estudo
cinco tipos de analises estatisticas em ordem de complexidade: analise do banco de
dados separados por criancas; modelos de efeitos mistos relativo ao clima e covariaveis
individuais; estimacdo do efeito da poluicdo do ar para defasagens simples; estimacao
do efeito da poluicdo do ar para PDLM; anélise de sensibilidade. Os resultados
encontrados mostraram que as reducgdes do pico de fluxo expiratério se associaram com
0s niveis da poluicdo do ar, principalmente quando observadas com defasagens de 3-5
dias e para com crian¢as mais novas.

N&o existem estudos publicados no Brasil que relacionam a ocorréncia diéria de
sintomas respiratérios em escolares com a poluicdo atmosférica.

Neste trabalho serd usado o mesmo banco de dados utilizado no estudo de
Jacobson et al. (2014).
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2 Objetivos.

1.1 Geral

Avaliar o excesso de zeros na variavel de sintomas respiratorios (Tosse, Coriza),
em estudantes de 6 a 15 anos residentes em Tangara da Serra, no Estado do Mato
Grosso.

1.2 Especificos
e Criar um banco de dados com as variaveis de pesquisa agregadas;
e Estimar os quatro Modelos de Regressdo (Poisson, Binomial Negativa, ZIP e
ZINB) para cada sintoma respiratorio, tendo como variaveis resposta numero de

ocorréncias de sintomas Tosse ou Coriza durante o periodo de seca;

e Comparar os modelos e escolher o que melhor se ajusta aos dados de cada
sintoma respiratorio;

e Verificar quais variaveis estdo associadas a ocorréncia de cada sintoma
respiratorio;

e Verificar o efeito defasado da exposi¢cdo ao poluente atmosférico PM10.
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3 Material e Métodos

3.1 Sintomas Respiratdrios na Amazonia

Foi realizado um estudo de painel em estudantes de uma Escola no municipio de
Tangara da Serra, localizado no estado do Mato Grosso, na regido amazonica, entre 0s
meses de agosto e dezembro do ano de 2008 (considerado periodo de seca na regido).
Foram selecionados alunos de 6 a 15 anos de idade da Escola Pedro Alberto Tayano,
situada no bairro Vila Esmeralda. A ideia inicial consistia em selecionar 25 alunos de
cada idade, porém somente 234 alunos iniciaram o estudo, conforme apresentado na
Tabela abaixo. Os responsaveis dos referidos alunos assinaram um Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido.

Tabelal: Distribuicdo de frequéncia da amostra de criangas e adolescentes

Idade
06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 Total
Meninas 07 19 18 09 09 16 13 18 13 03 125
Meninos 05 11 12 16 17 07 17 10 12 02 109
Total 12 30 30 25 26 13 30 28 25 05 234

Foram retiradas do banco de dados inicial, as criangas que apresentaram dado
faltante referente a apresentar histérico de asma e as que sairam da escola durante o
periodo de estudo. Com isso, o estudo foi realizado com um total de 220 estudantes.

Este projeto considerou relevante para o estudo as seguintes variaveis:

e Variaveis de sintomas respiratorios (Tosse e Coriza);

e Variaveis de poluicdo (representada pelo nivel do poluente PM10);

e Variaveis meteoroldgicas (representada pelos niveis de Temperatura e Umidade
do Ar);

e Caracteristicas individuais (obtidas através de um questionario).



25

Para esse estudo, foi necessario realizar algumas modificacfes no banco de dados.
A primeira foi agregar as variaveis de sintomas, visto que este projeto visa avaliar o
namero de sintomas respiratdrios de cada estudante durante o periodo de estudo.

A variavel Sintoma Respiratdrio é definida por y;; e sera 1 se o i-ésimo individuo
teve o sintoma no dia t. Com isso, a variavel resposta para o banco agregado serd o
numero de sintomas do individuo i no periodo de estudo:

As p variaveis relacionadas aos niveis de poluicdo, temperatura e umidade do ar
serdo denotadas da seguinte maneira:

X11 X12 vee xlj vee xlp
X1 X2 eos ij eos x2p
X = | : : . : : |
l X1 Xezo v Xgjoo o Xpp /l
Xgp1 Xgzz Xg2 j Xg2 p

82Xp

sendo que x.; esta representando uma covariavel j no dia t, onde t = 1,2,...,82 e j =
1,2,...,p. Por exemplo, x3, representa o valor da 32 covariavel (Temperatura por
exemplo), referente ao 4° dia de estudo.

A metodologia utilizada para agregar as variaveis acima foi a mesma utilizada no
estudo de Hwang et al. (2000). Essa metodologia consiste em calcular o nivel de
exposicdo da varidvel para cada individuo, ponderado pelos dias que o mesmo
apresentou a caracteristica de interesse. Nesse projeto, foi calculado o nivel de
exposicdo da variavel x;, j = 1,2,...,p, para cada individuo i, ponderado pelos dias que
0 estudante apresentou o sintoma. Pode também ser visto como a média de x;,

ponderado pelos dias que o individuo apresentou o sintoma.

1 82
= oS )
t=1Yit —

Podem ocorrer casos em que a ocorréncia do sintoma estd influenciada pelos
valores dos niveis da exposicdo de dias anteriores. Com isso, calculou-se o nivel de
exposi¢do considerando uma defasagem de 1 a 3 dias para as variaveis de poluigcdo e
uma defasagem de 1 a 2 dias para as variaveis meteorologicas.
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Para tal, calculamos o nivel de exposi¢do da variavel j com defasagem de n dias
para o individuo i da seguinte forma:

1 82
Zij = 8z, Z(Yitx(t—n)j)
t=1Yit &=

A Tabela 2 nos mostra o resultado final da construcdo das variaveis:

Tabela 2: Resumo da construgdo das variaveis.

Variavel Original Variavel Explicacéo
Transformada
. Ndamero de sintomas do individuo no
Se apresentou o sintoma Y; 3
periodo de estudo.
Média das variaveis meteoroldgicas e
Valores diarios de Temperatura W de poluicdo em que o0 i-ésimo
Média, Umidade do ar e PMy, ' individuo foi exposto nos dias em
que apresentou o sintoma.
Defasagem das variaveis Média do nivel de exposicao do i-
Temperatura Média, Umidade do Z; ésimo individuo com n dias de
ar e PMy,. defasagem.

As variaveis relacionadas as caracteristicas de cada crianca foram coletadas
através de um questionario. Para este trabalho foram selecionadas as variaveis que,
segundo a literatura, podem se relacionar com a nossa variavel de interesse. As
variaveis selecionadas para este estudo foram Idade, Sexo e Histérico de Asma.

3.2 Modelos Lineares Generalizados

3.2.1 Definicao

Os modelos lineares generalizados sdo uma extensdo do modelo linear classico,
desenvolvido por Nelder & Wedderburn (1972), para uma familia mais geral de
distribuicOes. Eles sdo definidos a partir de distribuicdo de probabilidade para a
variavel resposta Y, que se associa a um conjunto de variaveis explicativas (X1, Xz, X,
..., Xp) e também por uma funcéo de ligacéo.
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Esses modelos sdo comumente utilizados quando os valores possiveis para a
variavel resposta tomam valores binarios, quando sdo provenientes de contagens ou
também quando a variancia da variavel reposta depende da média.

Os modelos lineares generalizados sdo definidos pelos seguintes componentes:

e Componente Aleatorio;
e Componente Sistematico;

e Funcdo de Ligacao.

1°) Componente Aleatorio: E composta por uma variavel aleatéria Y com n valores
independentes, de um vetor de média e uma distribuicdo de probabilidade
pertencente a familia exponencial.

2°) Componente sistematica: E composta por variaveis explicativas Xi,Xiz, ..., Xip que
produzem um preditor linear n;, dado por:

B
=xTp = . R & |,31|:
ni=xp [1 X1 X2 lp]-r.z‘ Zﬁ]xlj

: i=0

Bl

onde B € o vetor de parametros desconhecido.

3°9) Funcdo de ligagdo: E uma funcdo mondtona e diferenciavel que relaciona o
componente aleatorio ao componente sistematico através da funcdo g(u;) = x/ B,
isto é:

gu) =n; = xLT:B v Viz12,.m
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3.2.2 Familia Exponencial

Algumas caracteristicas importantes do Modelo Linear Generalizado é que elas
partem da hipotese de independéncia (ou ndo correlacdo) das observacfes, alem do fato
da variavel resposta pertencer a familia exponencial.

Definicdo: Seja Y uma variavel aleatoria discreta (continua) com funcdo de
probabilidade (densidade) P(Y =vy,0) (f(y,0)). Dizemos que a distribuicdo de
probabilidade de Y pertence a familia exponencial se sua funcdo de probabilidade puder
ser expressa da forma:

P(Y =y,0) = ela0)b@+c®)+dW]  ng cqso discreto
f(y,0) = ela®bO)+c(©)+ay)] , N0 caso contmuo
onde a(y), b(©), c(0), d(y) sao fungdes conhecidas.

Algumas observacdes relevantes sobre a familia exponencial de distribui¢cGes nos
mostram que se a(y) = y, temos a forma candnica da funcdo de probabilidade (ou
funcdo densidade de probabilidade) de Y. Com isso, temos que b(©) é o parametro
natural da distribuicdo. Além disso, assumindo a forma canénica de Y, podemos
calcular sua esperanca e variancia da seguinte forma:

c'(0)
b'(6)

E(a(")) =E(Y) = -

b"(6).¢'(8) — b'(8).c" ()
[b'(6)]3

Onde: b'(6),b"(60),c'(0) ec”(0) sdo a primeira e segunda derivada de b(8) e c(0),
respectivamente.

VAR(a(Y)) = VAR(Y) =

Abaixo segue demonstracdo de que as distribuicbes de Poisson e Binomial
Negativa, distribuicdes que serdo utilizadas neste trabalho, pertencem a familia
exponencial de distribuicdes.
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3.2.2.1 Distribuic&o de Poisson

Uma variavel aleatoria Y segue distribuicdo de Poisson se sua funcédo de
probabilidade é dada por:

_Aly

PY=y;1) = ,y=0,1,2.. e 1>0

y!
Escrevendo na forma da familia exponencial, temos que:

P(Y =y;1) = ey In()—A-In (y))]

Neste caso, a(y)=y, b(1)=In(1), c(1)=- 1 e d(y)=-In(y!)

Observando que Y apresenta forma canbnica, podemos afirmar que In(1) é o
parametro natural de Y, e sua esperanca e variancia sdo, respectivamente:

c) -1

vy~ T4
A

E(Y) = -

). b N.c") 7 D=7.0
b’ B

VAR(Y) =

Logo; E(Y) = A=Var(Y)
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3.2.2.2 Distribuicdo Binomial Negativa

Uma variavel aleatéria Y segue distribuicdo Binomial Negativa se sua funcéo de
probabilidade é dada por:

k-1

1 )P"(l—p)y ¥y =1,23..

y +
P(Y =ylk,p) = ( i

Onde k = nimero de sucessos
Escrevendo na forma da familia exponencial, temos que:

e[y'l“(l—p)+ kn(p)+ 1n<y+k—1)]

P(Y =ylk,p) = k=1

Neste caso, a(y)=y, b(p)=In(1-p), c(p)=k.In(p) e d(y)= In(*}**

Observando que Y apresenta forma candnica, podemos afirmar que In(1-p)
é o parametro natural de Y, e sua esperanca e variancia sdo, respectivamente:

k
c'(p) P k(1-p)
E Y = — = — =
() b'(p) e p
(1-p)
B).¢'(D) ) -1 k -1 -k —kp—k(1-p)
b"(p).c'(p) =b'(P)-c") _ a=p?'»_a» » pa-p:_ _k-(1-p)
vARM = IO = =
(1-p) (1-p)?

Logo; E(Y) = @ e V(Y) = %.
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3.2.3 Modelos de Regressao para Dados de Contagem

Nesta secdo, foram usados como referéncias os textos de Santos (2013), Fumes
(2010) e Sergio (2012).

Define-se contagem de dados como sendo o numero de vezes que ocorre
determinado evento, em uma mesma unidade de observacdo durante um intervalo de
tempo.

Usualmente, o0 modelo de regressdo de Poisson € utilizado para modelar o tipo de
dado acima explicitado. Porém, podem ocorrer situa¢des onde a utilizacdo do modelo de
Poisson ndo € o mais adequado, visto que em alguns casos a variancia da variavel
dependente (resposta) € superior a sua média, fenbmeno conhecido como
superdispersdo. Outro problema que pode ocorrer é o excesso de zeros nos dados, o que
afeta diretamente no ajustamento do modelo de regressdo de Poisson.

Um método comumente utilizado para resolver o problema da superdisperséo € a
utilizacdo do modelo de regressdo Binomial Negativa. Ele é uma generalizacdo do
modelo de regressdo de Poisson. Porém, na ocorréncia de excesso de zeros na variavel
resposta, esse modelo também néo é o mais adequado.

Por esse motivo, os modelos de regressdéo de zeros inflacionados foram
desenvolvidos. Eles tém o intuito de tratar separadamente a massa de probabilidade no
ponto zero. Para tal, dois modelos séo frequentemente utilizados, 0 modelo de regressao
de Poisson de zeros inflacionados (modelo ZIP) e o modelo de regressdo Binomial
Negativa de zeros inflacionados (modelo ZINB). Ambos modelam utilizando uma
combinacdo de duas distribuicGes distintas, uma para tratar o excesso de zeros,
assumindo que a Unica observacdo possivel é zero, com probabilidade = p e outra que
trata das contagens, com probabilidade = 1 — p.

3.2.3.1 Modelo de Regressédo de Poisson

Suponha Yj,.....,Y, sd0 varidveis aleatorias independentes tais que Yi~Poisson(4i).
A sua funcéo de Probabilidade é dada por:
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P(Y; = yil4) = ,v:=0,1,2,.. 4;>0

onde A; representa o numero médio de ocorréncia de determinado evento. Como
mostrado em 1.1.1, a média e variancia de Y; é dada por:

E(Y) = VAR(Y) = 4

Considere a variavel aleatoria Y que representa o namero de ocorréncias de um
acontecimento em um determinado espago de tempo. Dado X = (X1, X5, ....,X,)" um

vetor de covariaveis e x] = (x;1, Xz, ..., Xjp) as observacdes do individuo i, assume-se
Y|X = x;~Poisson(A(x;))

onde A; = A(x;) € o numero médio de ocorréncia de um dado acontecimento, dada a
observagao x;.

Com isso, para modelar E(Y|X = x;) poderia utilizar um modelo linear da forma:
A(x) =Z{B = Bo+ Prxin + - + BpXip

onde S ¢ o vetor de coeficiente de regressdo e Z; = (1,X7)T é a componente sistematica
do modelo.

Porém este modelo ndo é apropriado, pois o preditor linear pode assumir qualquer
valor real, enquanto A; s6 pode assumir valores ndo Negativas.

Como mostrado em 3.2.1.1., o parametro natural de Y é dado por In(1). Logo a
funcéo de ligagdo para a componente aleatoria com distribuicdo de Poisson é a funcéo
logaritmica. Com isso solucionamos o problema e assim, temos que o Modelo de
Regressdo de Poisson é definido como:

In(A(xy)) =In(m;) + Z{ B = In(m;) + Bo + Paxis + -+ + BpXip

O termo In(n;) é conhecido como offset. Ele é uma constante conhecida que se
incorpora ao modelo, utilizada como uma forma de padronizar a variavel resposta.
Neste trabalho, o offset representa o tempo de exposicdo de cada estudante. Ou seja, €
0 tempo que cada estudante ficou no estudo durante os 82 dias.
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3.2.3.2 Modelo de Regressao Binomial Negativa

Vamos supor que Yi, ..., Y, sdo variaveis aleatorias independentes tais que
Yi~BinNeg(k,p), temos que a func¢éo de probabilidade de Y é dada por:

yi+k—1 _
P(Y; = yilpi, k) = ( lk 1 )pi"(l —p)” L yi =123 ..
Onde k é 0 nimero de sucessos.

1
1+AB’

Realizando as substituicfes k = /31 ep= chegamos a seguinte fungéo:

y+l—1 1 5 BA
= V:|A; = P B( s

Vi
) v =1,2,3 .0

onde B é o parametro de heterogeneidade.

Com as substituicBes, temos que a esperanca e a variancia de Y; sdo dadas por:
Var[Y;] = A; + BA;°

podemos observar que a variancia da distribuicdo Binomial Negativa apresenta um
termo adicional fA? que, comparado a variancia da distribuicdo Poisson, ajuda em um
melhor ajuste de uma variavel com superdispersao.

Assumindo Y como sendo uma variavel aleatoria que representa o numero de
ocorréncias de um evento, X = (X1,X,...,X,)" um vetor de covariaveis e xl =

(Xi1, Xiz, -, Xjp) Uma observacdo relacionada ao individuo i, temos que
Y|X = x;~ BN(A(x)), B)

Onde A; = A(x;) representa o numero medio de ocorréncia de um evento, dada a
observacao (x;).

O Modelo de Regressao Binomial Negativa, assim como o Modelo de Regressao de
Poisson, apresenta a necessidade de uma funcdo de ligagdo para a componente
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sistematica do modelo. Ela também ¢é representada pela funcdo logaritmica. Assim, o
Modelo de Regressdo Binomial Negativa é dado por:

Y|X = x;~ BN(A(x;), )

In(A(x;)) = In(n) + Z{ B = Bo + Prxis + - + BpXip

Onde In(n;) representa o offset, § é o vetor de coeficiente de regressdo e
Z; = (1,x])T é a componente sistematica do modelo.

3.2.3.3 Modelo de Regressdo de Poisson Inflacionado de Zeros
(ZIP)

Supondo Vi .., y» observacGes da variavel resposta Y;, i= 1, 2, ..., n, temos que 0
Modelo de Regresséo de Poisson de Zeros Inflacionados é dado por:

pi+(1—pe™™,  y,=0
P(Y: = v;lx;) = e_li/’{.yi
(Y; = yilx;) (1—p) y'l >0

i-

Onde 0 <p; <1 e A; > 0. O parametro p pode ser interpretado como a propor¢ao de
zeros e A; como o parametro de intensidade.

A média e a variancia da variavel Y; sdo dadas por:
E[Y;] = (1 —p)4
Var[V;] = (1 - p) (1 + pid A

O Modelo de Regressdo de Poisson de Zeros Inflacionados modela os parametros
de forma distinta. A média A; é modelada através de uma regressdo de Poisson e a
probabilidade p; através de uma regressdo Logistica, usando como funcdo de ligagédo
n; = logit(p;). Entao temos que:

log(4) = XipB

. pi
logit(py) = ﬁ = Gyy
l

Onde X;e G; sdo as matrizes de covariaveis. Portanto podemos concluir que:

YlX =X~ ZIP(Al,pl)
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3.2.3.4 Modelo de Regressdo Binomial Negativa Inflacionado
de Zeros (ZINB)

Supondo i .. Y. Observacdes da variavel resposta Yi, i= 1, 2, ..., n, temos que 0
Modelo de Regressdo Binomial Negativa de Zeros Inflacionados € dado por:

(

™R

1
pi+(1_pi)(1+ﬁ/1i): yi=0
P(Y, = y,|x;) = .
( i yllxl) ) (1 ) y+%_ 1 ( 1 >E< ,3/11 >Yi S0
L PO\ 1 1+p4) \1+pn) @ 7

Onde 0<p; <1, 4;,>0 e B>0. O pardametro p pode ser interpretado como a
proporcao de zeros, A como o parametro da média e f o parametro de disperséo.

A média e variancia de Y; sdo dadas por

E[v;] = (1-p)A
VarlV;] = (1 —p) (1 + pidi + BADA;

O Modelo de Regressdo Binomial Negativa de Zeros Inflacionados modela os
parametros de forma distinta. O parametro A; é modelado utilizando a funcéo de
ligacdo logaritmica, assim como o par@metro . Ja o parametro p; é através da funcéo
de ligacao logito. Portanto podemos concluir que:

YlX =X~ ZINB(Al,pl,ﬁ)
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4 Resultados

4.1 Analise Exploratoria

Fez-se necessario um estudo inicial das variaveis do banco de dados. Realizou-se
entdo uma anélise exploratdria, a fim de avaliar suas principais caracteristicas e seu
comportamento.

As Tabelas 3 e 4 apresentam uma analise descritiva das variaveis guantitativas,
com as variaveis agregadas a cada tipo de sintoma. Para tal, foram utilizadas as
seguintes medidas: NUmero de observagdes, Minimo, Maximo, Média e Desvio Padrao.

Tabela 3 — Andlise descritiva das variaveis quantitativas agregadas para o sintoma Tosse.

Variaveis N° de Observagbes Minimo Maéaximo Média Desvio Padréo
ldade 220 6 15 10,26 2,524
Temperatura lagl 220 0 29,6 23,43 8,299
Umidade Relativa lag 1 220 0 85,9 46,94 18,680
PMy lag 1 220 0 139,25 51,02 27,981
PMy, lag 2 220 0 154,28 51,59 28,997
PMy, lag 3 220 0 164,48 53,65 31,834

Tabela 4 — Analise descritiva das variaveis quantitativas agregadas para o sintoma Coriza

Variaveis N° de Observagbes Minimo Maximo Média Desvio Padrdo
Idade 220 6 15 10,26 2,528
Temperatura lagl 220 0 29,6 20,64 10,98
Umidade Relativa lag 1 220 0 83 41,41 23,82
PMy lag 1 220 0 164,5 43,77 32,11
PMy lag 2 220 0 1441 44,57 32,23
PMy lag 3 220 0 156,87 47,22 34,29

Podemos observar que as médias das variaveis de poluicdo tendem a aumentar,
conforme o0 aumento de sua defasagem. Isso nos leva a dizer, inicialmente, que o efeito
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do poluente tende a aumentar a incidéncia de tosse, conforme o passar dos dias, para
ambos o0s sintomas. Observa-se para ambos os sintomas que o0s niveis médios de PMyo
estdo préximos ao limite estabelecido pela Organizacdo Mundial de Saude para efeitos
adversos na saude, que estabelece média diaria de 50ug/ms3.(OMS 2005)

A Tabela 5 apresenta uma analise descritiva das variaveis qualitativas. Foram
utilizadas as seguintes medidas: a frequéncia absoluta e as porcentagens. Verificou-se
que a distribuicdo por sexo é semelhante, enquanto que a distribuicdo de asmaticos foi
distinta, tendo 18% de estudantes asmaticos.

Tabela 5 — Anélise descritiva das variaveis qualitativas

Variaveis Observacdes Porcentagem
Masculino 101 45,9%
Sexo .
Feminino 119 54,1%
Sim 40 18,2%
Asma .
Né&o 180 81,8%

Ja a Tabela 6 apresenta uma analise descritiva das variaveis de Sintomas
Respiratorios. Podemos observar que a variancia de ambos os sintomas s&o
consideravelmente maiores que sua meédia, mostrando, assim, que esse € um caso de
superdispersdo. Além disso, o percentual de zeros foi de 11% para Tosse e 22% para
coriza.

Tabela 6 — Analise descritiva da variavel resposta Sintoma Respiratorio

Ne© P
Sintomas de~ Minimo orcentagem de Maximo Média  Variancia
Observagoes zero
Tosse 220 0 11% 63 12,43 167,6
Coriza 220 0 22% 55 10,05 150,2

4.2 Modelagem dos Dados

O objetivo aqui é estimar os modelos para as quatro distribui¢des definidas no
capitulo 3. Todas as modelagens foram feitas utilizando o Software R versédo 3.1.0.
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Inicialmente, verificou-se quais variaveis eram significativas para explicar a
ocorréncia de sintomas respiratorios. Como o objetivo € comparar 0os modelos, todas as
varidveis serdo utilizadas para comparar todos os modelos. As varidveis mais
importantes foram sexo, idade, asma, PMy com defasagem de 1, 2 e 3 dias,
temperatura com defasagem de 1 e 2 dias e umidade do ar com defasagem de 1 e 2
dias.

Apos feita todas as modelagens (anexo A), temos os valores do AIC para cada
modelo com sintoma Tosse, conforme apresentado na Tabela 7. Observamos que o
modelo que apresenta o menor AIC é o modelo de regressdo Binomial Negativa, com
defasagem do sintoma de poluicdo igual a 3. A Figura 3 ajuda a confirmar a escolha
deste modelo, apresentando os residuos da Deviance distribuidos aleatoriamente em
torno do zero.

Tabela 7 — Valores do AIC referente ao sintoma Tosse

Modelos AIC
BN (PMy lagl) 1399,8
BN (PMy, lag2) 1400,5
BN (PMy, lag3) 1399,4
Poisson (PMy, lagl) 2423,8
Poisson (PMy, lag2) 24244
Poisson (PMy, lag3) 2416,2
ZIP (PMy, lagl) 2425,8
ZIP (PMy lag2) 2426,4
ZIP (PMy lag3) 2418,2
ZINB (PMy lagl) 1401,8
ZINB (PMy, lag2) 1402,5
ZINB (PMy lag3) 1401,3

Grafico dos residuos da Deviance com PM10 lag3

Residuos da Deviance
0
L1

Valores Ajustados

Figura 3 — Gréafico dos residuos da Deviance para o Modelo de Regressdo Binomial Negativa
com a variavel de poluicdo PMy lags3.
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Encontrando o modelo mais adequado para o sintoma Tosse, apresentado na
Tabela 8 avaliamos o efeito do PMy, nos estudantes. Ao nivel de significancia de 5%,
nao foi observado efeito significativo do PMy, na ocorréncia de Tosse.

Com relagdo as outras varidveis, verificou-se que com excecdo da variavel sexo,
todas foram significativas ao nivel de 5%. Para idade o Risco Relativo estimado (RR)
foi de 0,90 (IC95%: 0,86; 0,94), ou seja, a cada aumento da idade em 1 ano, o risco de
ocorréncia de tosse diminui. Quanto a asma, nos estudantes asmaticos o risco de Tosse
¢ 42% (RR=1,416) maior do que nos ndo asmaticos (IC95%: 1,071; 1,878). A
temperatura apresenta um RR de 1,194 (1C95%: 1,102; 1,294), o que mostra que a cada
aumento de 1°C da temperatura, o risco de ocorréncia de tosse aumenta em 19%. Ja
para a umidade, o RR foi de 1,039 (1C95%: 1,024;1,055), ou seja, a cada aumento de
1% no nivel de umidade, o risco de tosse aumenta em 4%.

Tabela 8 — Modelo de Regressdo Binomial Negativa utilizando o PMy, lag3 para Tosse

Parametro
Coeficientes P-Valor IC 95% de AIC
Disperséo
Intercepto -7,538 <0,001 -10,123 -4,954
Sexo 0,182 0,1133 -0,043 0,408
Idade -0,108 <0,001 -0,155 -0,063
Asma 0,348 0,0147 0,069 0,630
PMy, Lag3 -0,004 0,0750 -0,009 0,0004 1,808 1399,4
Temperatura
Média Lagl 0,177 <0,001 0,097 0,258
Umidade 0,038 <0,001 0,0234 0,054
Lagl

Para o sintoma Coriza, observamos através da Tabela 9 que o modelo que
apresenta 0 menor AIC é o Modelo de Regressdo ZINB, com defasagem do sintoma de
poluicéo igual a 3. A Figura 4 ajuda a confirmar a escolha deste modelo, apresentando
os residuos da Deviance distribuidos aleatoriamente em torno do zero.
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Tabela 9 — Valores do AIC referente ao sintoma Coriza

Modelos AlC
BN (PMy, lagl) 1226,9
BN (PMy lag2) 1227,2
BN (PMy, lag3) 1221,7
Poisson (PMy, lagl) 2263,9
Poisson (PMy, lag2) 2268,3
Poisson (PMy, lag3) 2240
ZIP (PMy lagl) 2265,9
ZIP (PMy lag2) 2270,3
ZIP (PMy lag3) 2242,1
ZINB (PMy lagl) 1228,9
ZINB (PMy lag2) 1229,2
ZINB (PMy lag3) 1188,7

Grafico dos residuos da Deviance com PM10 lag3

Residuos da Deviance
0
Ll

Valores Ajustados

Figura 4 — Gréafico dos residuos da Deviance para 0 Modelo de Regressao ZINB com a variavel
de poluicdo PMy, lag3.

Encontrando nosso modelo mais adequado para o sintoma Coriza, conforme
apresentado na Tabela 10, avaliamos o efeito do PMi, nos estudantes. Ao nivel de
significancia de 5%, a variavel de poluicdo se apresentou significativa, porém sua
contribuicé@o é negativa. Logo ela apresenta um efeito protetor para o sintoma coriza.

Com relagdo as outras varidveis, se apresentaram significantes a idade e a
Umidade do ar. Para idade o Risco Relativo estimado (RR) foi de 0,89 (1C95%: 0,84;
0,95), ou seja, a cada aumento da idade eml ano, o risco de ocorréncia de coriza
diminui. J& para a umidade, o RR foi de 1,05 (1C95%: 1,021;1,070), ou seja, a cada
aumento de 1% no nivel de umidade, o risco de coriza aumenta em 5%.
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Tabela 10 — Modelo de Regressdo ZINB utilizando o PMy, lag3 para Coriza

Parametro
Coeficientes P-Valor IC 95% de AIC

Disperséo

Intercepto -7,136 0,016 -12,875  -1,399

Sexo 0,046 0,753 -0,239 0,330

Idade -0,112 <0,001 -0,175 -0,049

Asma 0,377 0,056 -0,008 0,762

PMy Lag3 -0,013 0,005 -0,022 -0,004 1 1188,677

Temperatura

Média Lagl 0,173 0,071 -0,014 0,361

E;;lldade 0,045 <0,001 0,021 0,068

Para investigar o efeito protetor da poluicdo atmosférica, foi estimado o modelo
apresentado na Tabela 11, onde se acrescenta uma interacdo entre as variaveis PMy e
Umidade. O resultado deste modelo confirma que a variavel Umidade é uma variavel
de confusdo na relacd@o entre Poluicdo atmosférica e ocorréncia de Coriza

Tabela 11 - Modelo de Regressdo ZINB com a interagdo entre PMy, e Umidade do ar.

Coeficientes P-Valor IC 95%
Intercepto -7,661 0,007 -13,242 -2,080
Sexo 0,036 0,791 -0,229 0,300
Idade -0,078 0,011 -0,137 -0,019
Asma 0,333 0,056 -0,007 0,672
Temperatura Média Lagl 0,025 0,779 -0,152 0,203
PMy lag3 0,060 <0,001 0,031 0,089
Umidade Lagl 0,121 <0,001 0,084 0,157
Interagdo PMo lag3 x -0,001 <0,001 20,002 -0,001

Umidade lagl
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5 Conclusao

Conforme os resultados explicitados no capitulo anterior, podemos concluir que,
para o conjunto de dados definidos para este trabalho, o Modelo de Regressdo Binomial
Negativa e 0 Modelo de Regressdao ZINB sé@o os que melhores explicam as variaveis de
sintoma Tosse e Coriza, respectivamente.

Os modelos provenientes da distribuicdo de Poisson foram os que apresentaram o0s
maiores valores para o AIC e, consequentemente 0s que pior se ajustaram aos dados,
conforme observado nas Tabelas 7 e 9. Isso era de se esperar, visto que as variaveis
dependentes (contagem) apresentaram além de uma propor¢do de zeros consideraveis,
uma variabilidade muito alta (superdispersao, apresentada na Tabela 4).

Visto isso, os modelos provenientes da distribuicdo Binomial Negativa foram os
que melhor se ajustaram aos dados. A variavel de sintoma Coriza, cuja proporcdo de
zeros era de 22% apresentou um melhor ajuste através do Modelo de Regressdo ZINB.
Esse resultado corrobora com os estudos de Fumes (2010) que também mostraram que
0 Modelo de Regressdo ZINB é o modelo que melhor se ajusta aos dados, quando sua
variavel resposta apresenta uma proporcao de zeros entre 10% e 50%.

Ja a variavel de sintoma Tosse, cuja proporcao de zeros era de 11% apresentou
um melhor ajuste através do Modelo de Regressdo Binomial Negativa. 1sso se aproxima
bastante dos resultados encontrados por Fumes (2010) que chegaram a conclusdo de
que as variaveis dependentes (contagem) com proporcdo de zeros acima de 10% sao
melhores ajustadas pelo Modelo de Regressdo Binomial Negativa.

Nagamine (2007) e Sergio (2012) utilizaram, assim como neste trabalho, o AIC e
a Deviance como critério de selecdo do melhor modelo. Nossos resultados corroboram,
visto que em seus referidos trabalhos, 0 Modelo de Regressdo ZINB também foi o que
melhor se ajustou aos dados, uma vez que suas variaveis dependentes também
apresentaram uma proporcao de zeros consideravel.

Quanto aos dados de saude, os niveis de PMiy ndo apresentaram efeito
significativo na ocorréncia do sintoma Tosse. 1sso vai contra os resultados encontrados
por Epton (2008), que mostraram gque aumento da ocorréncia de tosse esta associado
aos niveis do PMy.

Entretanto, a variavel asma se mostrou significante. Concluiu-se que o risco de
tosse para os estudantes asmaticos era 42% maiores, comparado aos ndao asmaticos.
Esse resultado corrobora com os dos trabalhos de Sarnat (2012) e Rosa (2009), que
mostraram que crianc¢as asmaticas sdo mais suscetiveis ao efeito dos poluentes.
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Jé para o sintoma Coriza, encontrou-se efeito significativo na variavel de poluicéo
PMy. Porém, ela apresenta uma contribuicdo negativa, o que faz dela um efeito
protetor para o sintoma. Isso é explicado pela presenca da varidvel meteoroldgica
Umidade do Ar. Ela age, neste caso como uma variavel de confusdo na modelagem dos
dados. Isso é comprovado pela Tabela 11, onde apresenta a modelagem dos dados
assumindo a interacdo entre 0 PMy e a Umidade do Ar. Com isso, vemos que a
variavel de poluicdo além de significativa, apresenta uma contribui¢do positiva, o que
faz dela um efeito causador para o sintoma.

Sumariamente, este trabalho buscou ajustar os modelos de regressdo para verificar
os efeitos da exposicdo ao PM10 sobre o numero de ocorréncia dos sintomas respiratorio
Tosse e Coriza, cuja frequéncia de zeros nestas varidveis era superior a 10%. A
literatura sugeriu quatro tipos de modelos. Os resultados apontaram o Modelo de
Regressédo Binomial Negativa para os dados referente ao sintoma Tosse e 0 Modelo de
Regressdo ZINB para os dados referentes ao sintoma Coriza, corroborando com a
literatura sobre o excesso de zeros e a superdispersao na variavel dependente. Quanto a
poluicéo, verificou-se efeito significativo apenas na ocorréncia do sintoma Coriza.
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Anexo A — Modelagem dos Dados

Tabela 12 - Modelo Binomial Negativa Com PMy, lagl para o sintoma Tosse
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Parametro de

Coeficientes P-Valor IC 95% ) ~ AIC
Disperséo
Intercepto -7,447 <0,001 -9,941 -4,954
Sexo 0,194 0.0931 -0,032 0,420
Idade -0,109 <0,001 -0,155 -0,063
Asm 4 .0152 7 2
sma 0,348 0.015 0,06 0,628 1801 1399 8
PMy, Lagl -0,005 0.1606 -0,011 0,002
Temperatura
. 0,172 <0,001 0,094 0,250
Média Lagl
Umidade Lagl 0,039 <0,001 0,023 0,056
Tabela 13 - Modelo Binomial Negativa Com PMy, lag2 para o sintoma Tosse
. Parametro de
Coeficientes P-Valor IC 95% . o AIC
Dispersao
Intercepto -7,428 <0,001 -9,926 -4,930
Sexo 0,185 0,109 -0,041 0,411
Idade -0,110 <0,001 -0,156 -0,063
Asm 4 1
sma 0,349 0,015 0,068 0,630 17962 14005
PMy, Lag2 -0,003 0,378 -0,008 0,003
Terln;?eratura 0,174 <0,001 0,096 0,252
Média Lagl
Umidade Lagl 0,036 <0,001 0,020 0,051
Tabela 14 - Modelo de Poisson Com PMy, lagl para o sintoma Tosse
Paramet
Coeficientes P-Valor IC 95% arz_ime r? AlC
de Dispersao
Intercepto -5,026 <0,001 -5,883 -4,170
Sexo 0,147 <0,001 0,070 0,223
Idade -0,118 <0,001 -0,135 -0,102
A 2 < 1 24 417
sma 0,33 0,00 0,246 0, 1 2423.800
PMy Lagl -0,003 0,005 -0,006 -0,001
Ter)wperatura 0,109 <0,001 0,082 0,136
Média Lagl

Umidade Lagl 0,026 <0,001 0,021 0,032




Tabela 15 - Modelo de Poisson Com PMy, lag2 para o sintoma Tosse
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Coeficientes . . IC 95% Parametro -
Valor de Dispersao
Intercepto -5,030 <(0,001 -5,892 -4,169
Sexo 0,142 <0,001 0,066 0,219
Idade -0,119 <0,001 -0,135 -0,103
Asma 0,332 <0,001 0,246 0,418 L 2424400
PMy, Lag2 -0,003 0,006 -0,005 -0,001
Temperatura
. 0,111 <0,001 0,083 0,138
Média Lagl
Umidade Lagl 0,025 <0,001 0,020 0,031
Tabela 16 - Modelo de Poisson Com PMy, lag3 para o sintoma Tosse
- Paré
Coeficientes IC 95% 2 z_;tmetr? AIC
Valor de Dispersao
Intercepto -5,119 <(0,001 -6,006 -4,233
Sexo 0,139 <0,001 0,063 0,216
Idade -0,119 <0,001 -0,135 -0,102
Asma 0,330 <0,001 0,244 0,416 L 2416.200
PMy, Lag3 -0,004 <0,001 -0,005 -0,002
Temperatura
. 0,113 <0,001 0,085 0,141
Média Lagl
Umidade Lagl 0,027 <0,001 0,022 0,032
Tabela 17 - Modelo ZIP Com PMy, lagl para o sintoma Tosse
Parametro de
Coeficientes P-Valor IC 95% . o AIC
Disperséo
Intercepto -5,027 <0,001 -5,601 -4,453
Sexo 0,147 <0,001 0,121 0,173
Idade -0,118 <0,001 -0,124 -0,113
Asma 0,332 <0,001 0,304 0,360 1 9495 812
PMy, Lagl -0,003 <0,001 -0,004 -0,002 ’
Temperatura <0,001 0,091 0,127
Média Lagl 0,109
Umidade Lagl 0,027 <0,001 0,024 0,029




Tabela 18 - Modelo ZIP Com PMy, lag2 para o sintoma Tosse
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Parametro de

Coeficientes P-Valor IC 95% . ~ AIC
Dispersao
Intercepto -5,031 <0,001 -5,604 -4,459
Sexo 0,143 <0,001 0,117 0,168
Idade -0,119 <0,001 -0,125 -0,114
<
Asma 0,332 0,001 0,304 0,360 1 2426.398
PMy, Lag2 -0,003 <0,001 -0,004 -0,002
Temperatura
. 0,110 <0,001 0,092 0,128
Média Lagl
Umidade Lagl 0,026 <0,001 0,023 0,028
Tabela 19 - Modelo ZIP Com PMy, lag3 para o sintoma Tosse
Para
Coeficientes P-Valor IC 95% argmetr? de AIC
Dispersao
Intercepto -5,120 <0,001 -5,686 -4,555
Sexo 0,140 <0,001 0,114 0,165
Idade -0,119 <0,001 -0,124 -0,113
Asma 0,330 <0,001 0,302 0,358 L 2418181
PMy, Lag3 -0,004 <0,001 -0,004 -0,003
Temperatura
. 0,113 <0,001 0,095 0,131
Média Lagl
Umidade Lagl 0,027 <0,001 0,025 0,029
Tabela 20 - Modelo ZINB Com PMy, lagl para o sintoma Tosse
Parametro d
Coeficientes  P-Valor IC 95% arz_ime r? ¢ AIC
Disperséo
Intercepto -7,504 0,001  -11,950 -3,057
Sexo 0,193 0,099 -0,035 0,422
Idade -0,109 <0,001 -0,155 -0,062
Asma 0,348 0,019 0,059 0,638
1 1401,831
PMy, Lagl -0,005 0,240 -0,013 0,003
Temperatura 0,173 0015 0035 0,312
Média Lagl
Umidade Lagl 0,040 <0,001 0,017 0,062




Tabela 21 - Modelo ZINB Com PMy, lag2 para o sintoma Tosse
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Parametro de

Coeficientes  P-Valor IC 95% ) ~ AIC
Disperséo
Intercepto -7,464 0,001 -11,870 -3,058
Sexo 0,185 0,112 -0,042 0,412
Idade -0,110 <0,001 -0,156  -0,063
A 4 1
sma 0,349 0,019 0,060 0,638 1 1402531
PMy, Lag2 -0,003 0,463 -0,010 0,004
Ter/nr_Jeratura 0,175 0,013 0,038 0,312
Média Lagl
Umidade Lagl 0,036 0,001 0,014 0,058
Tabela 22 - Modelo ZINB Com PMy, lag3 para o sintoma Tosse
Parametro de
Coeficientes  P-Valor IC 95% . ~ AIC
Disperséo
Intercepto -7,484 0,001  -11,998 -2,969
Sexo 0,183 0,115 -0,044 0,409
Idade -0,109 <0,001 -0,155 -0,062
Asma 0,348 0,019 0,059 0,638 1 1401 351
PMy, Lag3 -0,004 0,130 -0,010 0,001
Terln;?eratura 0,176 0,014 0,036 0,315
Média Lagl
Umidade Lagl 0,038 <0,001 0,016 0,060
Tabela 23 - Modelo Binomial Negativa Com PMy, lagl para o sintoma Coriza
Para
Coeficientes  P-Valor IC 95% arr.;lmetr? de AIC
Dispersdo
Intercepto -6,991 <0,001 -8,988 -4,994
Sexo 0,018 0,899  -0,255 0,290
Idade -0,119 <0,001 -0,175 -0,064
Asma 0,334 0,049 0,002 0,666
1,371 1226,900
PMy, Lagl -0,008 0,075  -0,017 0,001
Temperatura 0,175 <0,001 0,110 0,241
Média Lagl
0,037 <0,001 0,017 0,057

Umidade Lagl




Tabela 24 - Modelo Binomial Negativa Com PMy, lag2 para o sintoma Coriza

o1

Parametro de

Coeficientes  P-Valor IC 95% . ~ AIC
Disperséo
Intercepto -7,036 <0,001 -9,026 -5,045
Sexo 0,037 0,793  -0,237 0,310
Idade -0,117 <0,001 -0,173 -0,061
0,345 0,042 0,013 0,677
Asma 1,369 1227,200
PMy, Lag? -0,006 0,159  -0,015 0,003
Temperatura 0,176 <0,001 0,111 0,241
Meédia Lagl
Umidade Lagl 0,035 <0,001 0,015 0,055
Tabela 25 - Modelo Binomial Negativa Com PMy, lag3 para o sintoma Coriza
Parametr
Coeficientes  P-Valor IC 95% a ? et ? de AIC
Dispersao
Intercepto -7,117 <0,001 -9,104 -5129
Sexo 0,046 0,739  -0,224 0,316
Idade -0,112 <0,001 -0,167 -0,056
0,377 0,025 0,047 0,708
Asma 1,408 1221,700
PMy, Lag3 -0,013 <0,001 -0,020 -0,006
Temperatura 0,173 <0,001 0,108 0,237
Média Lagl
Umidade Lag1l 0,044 <0,001 0,028 0,061
Tabela 26 - Modelo de Poisson Com PMy, lagl para o sintoma Coriza
Parametro de
Coeficientes  P-Valor IC 95% . ~ AIC
Dispersao
Intercepto -4,578 <0,001 -5,209 -3,947
Sexo 0,030 0,480 -0,0564 0,115
Idade -0,131 <0,001 -0,150 -0,113
Asma 0,389 <0,001 0,296 0,482
1 2263,900
PMy, Lagl -0,005 <0,001 -0,008 -0,002
Temperatura 0,103 <0,001 0,083 0,124
Média Lagl
Umidade Lagl 0,025 <0,001 0,019 0,031




Tabela 27 - Modelo de Poisson Com PMy, lag2 para o sintoma Coriza
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Parametro de

Coeficientes P-Valor IC 95% ) N AlIC
Dispersao
Intercepto -4,578 <0,001 -5,206 -3,951
Sexo 0,035 0,419 -0,050 0,119
ldade -0,130 <0,001 -0,149 -0,112
A 0,386 <0,001 0,293 0,479
sma 1 2268,300
PMy, Lag2 -0,004 0,002 -0,007 -0,002
Temperatura 0,104 <0,001 0,083 0,125
Média Lagl
Umidade Lagl 0,024 <0,001 0,018 0,030
Tabela 28 - Modelo de Poisson Com PMy, lag3 para o sintoma Coriza
Parametr
Coeficientes P-Valor IC 95% a ? et ? de AlIC
Dispersao
Intercepto -4,520 <0,001 -5,138 -3,902
Sexo 0,027 0,531 -0,057 0,111
ldade -0,131 <0,001 -0,150 -0,112
0,408 <0,001 0,314 0,501
Asma 1 2240,000
PMy, Lag3 -0,007 <0,001 -0,009 -0,005
Temperatura 0,103 <0,001 0,083 0,123
Média Lagl
Umidade Lagl 0,027 <0,001 0,022 0,032
Tabela 29 - Modelo ZIP Com PMy, lagl para o sintoma Coriza
Parametro d
Coeficientes P-Valor IC 95% arz.ame r? ¢ AIC
Dispersdo
Intercepto -4,577 <0,001 -5,126 -4,028
Sexo 0,029 0,039 0,002 0,057
Idade -0,131 <0,001 -0,138 -0,125
Asma 0,389 <0,001 0,359 0,419
1 2265,943
PMy, Lagl -0,005 <0,001 -0,006 -0,004
Temperatura 0,103 <0001 0,085 0,122
Média Lagl
Umidade Lagl 0,025 <0,001 0,023 0,028




Tabela 30 - Modelo ZIP Com PMy, lag2 para o sintoma Coriza
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Paradmetro de

Coeficientes  P-Valor IC 95% . ~ AIC
Dispersao
Intercepto -4,578 <0,001 -5,2144 -4,012
Sexo 0,034 0,016 0,007 0,062
Idade -0,130 <0,001 -0,137 -0,124
<
Asma 0,386 0,001 0,357 0,416 1 2270330
PMy, Lag2 -0,004 <0,001 -0,005 -0,003
Temperatura
. 0,104 <0,001 0,085 0,123
Média Lagl
Umidade Lagl 0,024 <0,001 0,022 0,026
Tabela 31 - Modelo ZIP Com PMy, lag3 para o sintoma Coriza
Para
Coeficientes  P-Valor IC 95% argmetr? de AIC
Dispersao
Intercepto -4,521 <0,001 -5,088 -3,954
Sexo 0,027 0,059 -0,001 0,055
Idade -0,131 <0,001 -0,137 -0,124
Asma 0,407 <0,001 0,377 0,438 L 2242 050
PMy, Lag3 -0,007 <0,001 -0,008 -0,006
Temperatura
. 0,103 <0,001 0,084 0,122
Média Lagl
Umidade Lagl 0,027 <0,001 0,025 0,029
Tabela 32 - Modelo ZINB Com PMy, lagl para o sintoma Coriza
Para
Coeficientes P-Valor IC 95% arémetr? de AIC
Dispersao
Intercepto -6,954 0,017  -12,595 -1,312
Sexo 0,018 0,900 -0,262 0,298
Idade -0,119 <0,001 -0,182  -0,057
A 4 1 -0,04 7
sma 0,33 0,08 0,040 0,708 L 1228 850
PMy, Lagl -0,008 0,117 -0,018 0,002
Temperatura 0,174 0,065 -0,010 0,358
Média Lagl
Umidade Lagl 0,037 0,004 0,012 0,062




Tabela 33 - Modelo ZINB Com PMy, lag2 para o sintoma Coriza

Paradmetro de

Coeficientes P-Valor IC 95% i ~ AIC
Dispersao
Intercepto -6,997 0,017 -12,676 -1,317
Sexo 0,037 0,797 -0,247 0,321
Idade -0,117 <0,001 -0,180 -0,054
Asma 0,345 0,072 -0,029 0,720 1 1229176
PMy Lag2 -0,006 0,242 -0,017 0,004
Temperatura
117 ) -y, 12 y 1
Média Lagl 0,175 0,068 0,0 0,36
Umidade Lagl 0,035 0,008 0,009 0,061




55

Anexo B — Grafico dos residuos

Sintoma Tosse

Gréfico dos residuos da Deviance com PM10 lag1
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Figura 5: Gréfico dos residuos da Deviance

do Modelo de Regressédo Binomial Negativa

com PM10 lagl para o sintoma Tosse.

Grafico dos residuos da Deviance com PM10 lag1

Rasiduos da Deviance

0 5 100 9 20

Vaiores Apsiados

Figura 6: Gréfico dos residuos da Deviance

do Modelo de Regressédo Binomial Negativa
com PM10 lag2 para o sintoma Tosse.
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Figura 7: Grafico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo de Poisson com
PM10 lagl para o sintoma Tosse.

Figura 8: Grafico dos residuos da Deviance

do Modelo de Regressdo de Poisson com

PM10 lag2 para o sintoma Tosse.
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5 Gréfico dos residuos da Deviance com PM10 lag3 5 Gréfico dos residuos da Deviance com PM10 lag1
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Figura 9: Gréfico dos residuos da Deviance Figura 10: Gréfico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regresséo de Poisson com do Modelo de Regressédo ZINB com PM10
PM10 lag3 para o sintoma Tosse. lagl para o sintoma Tosse.
Grafico dos residuos da Deviance com PM10 lag2 Grafico dos residuos da Deviance com PM10 lag3
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Figura 11: Gréfico dos residuos da Deviance Figura 12: Grafico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo ZINB com PM10 do Modelo de Regressdo ZINB com PM10
lag2 para o sintoma Tosse. lag3 para o sintoma Tosse.
5 Grafico dos residuos da Deviance com PM10 lag1 5 Grafico dos residuos da Deviance com PM10 lag2
: 3
: :
5 b 5
[ | | | | [
C o
id 0 5 100 150 200 -

Vaiores Apsiades Valores Apstados
Figura 13: Grafico dos residuos da Deviance Figura 14: Grafico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo ZIP com PM10 do Modelo de Regressdo ZIP com PM10

lagl para o sintoma Tosse. lag2 para o sintoma Tosse.
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Figura 15: Gréfico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo ZIP com PM10
lag3 para o sintoma Tosse.
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Figura 16: Grafico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo Binomial Negativa
com PM10 lagl para o sintoma Coriza.
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Figura 18: Gréfico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressédo Binomial Negativa
com PM10 lag3 para o sintoma Coriza.
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Gréfico dos residuos da Deviance com PM10 lag2
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Figura 17: Gréfico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressédo Binomial Negatico
com PM10 lag2 para o sintoma Coriza.
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Figura 19: Gréfico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo de Poisson com
PM10 lagl para o sintoma Coriza.
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Figura 20: Gréfico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo de Poisson com
PM10 lag2 para o sintoma Coriza.
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Figura 22: Gréfico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo ZINB com PM10
lagl para o sintoma Coriza.
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Figura 24: Grafico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo ZIP com PM10
lagl para o sintoma Coriza.
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Gréfico dos residuos da Deviance com PM10 lag3
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Figura 21: Gréfico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo de Poisson com
PM10 lag3 para o sintoma Coriza.
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Figura 23: Grafico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo ZINB com PM10
lag2 para o sintoma Coriza.
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Figura 25: Gréfico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo ZIP com PM10
lag2 para o sintoma Coriza.
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Figura 26: Grafico dos residuos da Deviance
do Modelo de Regressdo ZIP com PM10
lag3 para o sintoma Coriza.
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