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1 Introdugao

Em estudos epidemioldgicos, os modelos freqiientemente utilizados sio os modelos
estatisticos e analiticos que, segundo Conceicdo et al. (2001, p. 207), “constituem
ferramentas extremamente (teis para resumir e interpretar dados. Em particular, estes
modelos podem facilitar a avaliagdo da forma e da intensidade de associagdes de interesse
em estudos epidemioldgicos”.

O modelo estatistico utilizado na andlise da relagdo entre a polui¢io atmosférica
e o impacto na satide é a andlise de regressdo, pois é uma ferramenta ttil para avaliar a
relacio entre uma ou mais varidveis explicativas (varidveis independentes, preditoras ou
covaridveis) (x, X,, ..., X ) e uma tnica varidvel resposta (varidvel dependente, prevista) (y)
(MARTINS, 2000).

Neste artigo serd apresentada, primeiramente, a defini¢do da analise de regresséo.
Em seguida, serd descrito o modelo de regressio de Poisson dos modelos lineares
generalizados (MLG), com o qual é possivel analisar os dados da poluicio atmosférica na
satde populacional.
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Devido a grande importancia das decisoes a serem tomadas desde a coleta e analise
dos dados até a verificacio do ajuste do modelo escolhido, serdo apresentados os passos
envolvidos em uma analise de regressio.

Finalmente, encontram-se alguns comentérios finais sobre as vantagens e limitacdes
do modelo proposto.

2 Andlise de regressdo

A anilise de regressdo que envolve apenas uma varidvel explicativa é chamada de
regressdo simples, enquanto a anélise envolvendo duas ou mais varidveis explicativas é
denominada regressao mdaltipla (HAIR jr. et al., 2005).

A regressio linear multipla é dada por (Equagio 1):

y=B,+Bx, +..+Bx +€ (1)

onde y ¢ a variavel resposta e x, (i = 1, 2, ..., n) sdo as varidveis explicativas. B representa
o valor de y quando as varidveis explicativas sdo nulas, os termos [, sao chamados de
coeficientes de regressio e o residuo (€) é o erro de previsio, ou seja, a diferenga entre os
valores reais e os previstos da varidvel resposta, que é assumido normalmente distribuido
com média zero e varidncia 62 (HAIR Jr. et al., 2005).

O objetivo da anélise de regressio linear mdltipla, assim como de todos os tipos de
regressdo, é encontrar uma equagio (chamada de equagio de regressio, varidvel estatistica
de regressio ou modelo de regressio) que prevé de maneira melhor a variavel resposta a
partir de uma combinagio das varidveis explicativas, ou seja, deseja-se encontrar os valores
dos B’s que melhor se ajustem aos dados do problema (HAIR Jr. et al., 2005).

Encontrados os B’s, é necessério validar o modelo de regressdo, que consiste em
verificar se sinais e magnitude dos coeficientes fazem sentido no contexto do fendmeno
estudado, que pode ser feito através do teste t de Student como sera apresentado na anélise
dos resultados (WERKEMA; AGUIAR, 1996).

Nem sempre é possivel aplicar um modelo de regressio linear em estudos
epidemioldgicos, como por exemplo, estudos sobre o impacto da poluigdo atmosférica
na satde populacional, devido ao cardter nio linear da varidvel resposta. Nestes casos,
geralmente utilizam-se as classes de modelos que oferecem uma poderosa alternativa para
a transformacio de dados, chamadas de modelos lineares generalizados (MLG) e modelos
aditivos generalizados (MAG) (SCHMIDT, 2003).

Oestudorealizado por Conceicaoetal. (2001) descreveu e comparou estas duas classes
de modelos que podem ser utilizadas para avaliar a associagdo entre poluigio atmosférica e
morbidade ou mortalidade por causas especificas: os modelos lineares generalizados (MLG)
e os modelos aditivos generalizados (MAG).

Conceicio et al. (2001) concluiram que as duas classes de modelos apresentadas
produziram resultados coerentes, sendo que a abordagem baseada em curvas suavizadas!
utilizada nos MAG permite que o padrio sazonal seja definido pelos proprios dados, sem a
imposigio de uma estrutura rigida e, talvez, menos fidedigna encontrada nos MLG, devido
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a inclusido de uma varidvel referente aos meses do ano. Existem, entretanto, desvantagens
em utilizar curvas suavizadas, pois os coeficientes estimados correspondentes nos modelos
de regressio ndo sio interpretaveis (CHAPRA; CANALE, 1987).

Nos MLG, foram consideradas 18 variaveis explicativas, enquanto apenas 4 foram
requeridas pelos MAG. Assim, aparentemente, os MAG sido modelos mais parcimoniosos,
ou seja, necessitam de um ntiimero menor de varidveis explicativas, o que justificaria o fato
de detectarem um ndmero maior de associacdes (CONCEICAO et al., 2001).

O grande desafio existente nas avaliagdes do impacto da poluigio atmosférica na
satide é encontrar um modelo estatistico capaz de considerar todos os fatores envolvidos, pois
para avaliar o impacto da poluigao atmosférica na saide, é necessario levar em consideragio
que cada pessoa reage de forma diferente a uma determinada concentracio de poluente.

No corrente trabalho serd apresentada, entdo, uma metodologia para avaliar o
impacto da poluicdo atmosférica na satdde, com a aplicacio da familia de Poisson para os
MLG.

As curvas suavizadas, utilizadas nos modelos MAG por Conceigio et al. (2001),

foram incluidas nos modelos MLG, para suavizar a sazonalidade. No presente trabalho a
curva suavizada utilizada foi a spline cibica (cubic splines) (CHAPRA; CANALE, 1987).

3 Modelos lineares generalizados (MLG)

Os modelos lineares generalizados (MLG) representam a unifio de modelos lineares
e ndo-lineares com uma distribui¢do da familia exponencial, que é formada pela distribuigcao
normal, Poisson, binomial, gama, normal inversa e incluem modelos lineares tradicionais
(erros com distribuicio normal), bem como modelos logisticos (SCHMIDT, 2003).

Desde 1972, intimeros trabalhos relacionados com modelos lineares generalizados
foram publicados, resultando em diversas ferramentas computacionais, como por exemplo,
GLIM (Generalized Linear Interactive Models), S-Plus, R, SAS, STATA e SUDAAN, bem
como extensdes desses modelos (PAULA, 2004).

Os MLG sio definidos por uma distribuicio de probabilidade, membro da familia
exponencial de distribuicdes, e sdo formados pelas seguintes componentes (McCULLAGH,;
NELDER, 1989; TADANO et al., 2006a):

* Componente aleatéria: n varidveis explicativas y , ..., y_, de uma variavel resposta que
segue uma distribuigao da familia exponencial com valor esperado E (y) = W;

* Componente sistemética: compde uma estrutura linear para o modelo de regressao
N = Bx’, chamado de preditor linear, onde x" = (x, x,,, .., xip)T, i=1,.. nsdoas
chamadas varidveis explicativas; e

* Funcio de ligacdo: Uma funcdo monétona e diferenciavel g, chamada de funcio de
ligacio, capaz de conectar as componentes aleatéria e sistemética, ou seja, relaciona

a média da varidvel resposta (L) a estrutura linear, definida nos MLG por g(u) = n,

onde (TADANO, 2007) (Equacio 2):
n=B,+Bx +Bx, + .. +Bx, ()
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ou em forma matricial (Equacgao 3):

n=pxt 3)

Com o coeficiente de regressao B = (B, B,, ..., B,) representando o vetor de
parametros a ser estimado (McCULLAGH; NELDER, 1989).

Na Tabela 1, cada distribui¢io tem uma fungio de ligagdo especial, chamada de
fungdo de ligagdo candnica que ocorre quando m = 6, onde 0 ¢ o chamado parametro de
localizagio ou parAmetro candnico (McCULLAGH; NELDER, 1989).

Tabela 1. Fungoes de ligagio canodnica de algumas distribuigoes da familia exponencial (McCULLAGH;
NELDER, 1989).

Distribuicao Fungio de ligagio candnica (1)
Normal u
Poisson In (0
Binomial In {/(1 -}
Gamma !
Gaussiana Inversa u?

De acordo com Myers e Montgomery (2002), a utilizagdo da fungio de ligagio
candnica implica algumas propriedades interessantes, porém nio quer dizer que deva ser
utilizada sempre. Essa escolha é conveniente porque, além de simplificar as estimativas dos
parAmetros do modelo, também facilita o célculo do intervalo de confianca’ para a média
da varidvel resposta. Contudo, a conveniéncia nio implica necessariamente em qualidade
de ajuste do modelo.

Conforme o exposto acima, se M é a fungdo logaritmica e y, possui distribui¢do de
Poisson, o modelo resultante é o modelo de regressdo de Poisson com fungio de ligagio
candnica, utilizado para avaliar dados ndo-negativos em forma de contagens, frequentemente
encontrados em estudos epidemioldgicos.

4 Modelo de regressdo de Poisson

Dentre as familias dos MLG, a mais utilizada em estudos sobre o impacto da polui¢io
atmosférica na satide é a de Poisson (CONCEIQAO et al.,, 2001; MARTINS, 2000;
TADANO, 2007; TADANO et al., 2006b).

O modelo de regressao de Poisson tem por caracteristica a andlise de dados contados
na forma de proporg¢des ou razdes de contagem, ou seja, leva em consideragio o total de
pessoas com uma determinada doenca (McCULLAGH; NELDER, 1989).

O modelo de regressio de Poisson é um tipo especifico dos MLG e MAG que teve
origem por volta de 1970, quando Wedderburn (1974) desenvolveu a teoria da quasi-
verossimilhanga, analisada com mais detalhes por McCullagh (1983).

A varidvel resposta de uma regressio de Poisson deve seguir uma distribui¢ao de
Poisson e os dados devem possuir igual dispersio, ou seja, a média da varidvel resposta
deve ser igual a varidncia. Entretanto, conforme Ribeiro (2006), quando se trabalha com
dados experimentais, esta propriedade é frequentemente violada. Assim, pode-se ter uma
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superdispersdo quando a variAncia é maior que a média; ou uma subdispersido quando a
variancia € menor que a média (SCHMIDT, 2003). Nestes casos, ainda é possivel aplicar o
modelo de regressio de Poisson realizando-se alguns ajustes.

A representagio das probabilidades da distribuicio de Poisson para p = 1, 2, 4, 6
encontra-se na Figura 1 (SCHMIDT, 2003), onde y indica uma varidvel qualquer.

A Figura 1 mostra o gréfico da distribuicio de Poisson (P(y)) para quatro valores
de t. Observa-se um achatamento da curva e o seu deslocamento para a direita quando
i aumenta. A medida que [t aumenta, a curva aproxima-se de uma distribuicio normal
(TADANO, 2007).

Antes de escolher um modelo estatistico, é necessério especificar o escopo do estudo
para realizar a coleta dos dados necessarios.

04

0,3 4

0,2 -

P(y)

0,11

o1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
y

Figura 1. Gréafico da distribuicdo de Poisson para quatro valores de u. Fonte: Adaptado de SCHMIDT
(2003).

5 Coleta e andlise dos dados

Em estudos epidemioldgicos, é importante coletar dados separados por faixa etaria
devido a grande diferenca existente na reacio de cada uma a um determinado fator.

Na selecio do curso de agdo para a melhoria do banco de dados, é essencial
compreender os processos que conduzem a dados faltantes na amostra, pois sio uma
realidade em qualquer tipo de andlise (HAIR Jr. et al., 2005).

Para alguns problemas em particular, existem na literatura aproximagdes padrdes.
Utilizar estas aproximagdes acarretard um aumento na confiabilidade dos dados. Por exemplo,
os 6rgaos responsaveis pelo monitoramento da qualidade do ar seguem um padrio para o
célculo de médias didrias, mensais e anuais de varidveis meteoroldgicas e de concentragio
de poluentes.

O exame dos dados pode parecer uma tarefa comum e sem importincia, porém ¢é
fundamental em qualquer an4lise de regressio, pois o banco de dados é a parte fundamental
da anilise, assim a confiabilidade do banco de dados é essencial (HAIR Jr. et al., 2005).

Com os devidos ajustes no banco de dados, parte-se para a escolha da modelagem
estatistica que melhor descreva os dados.
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6 Escolha do modelo estatistico

Para confirmar que o modelo de regressdo de Poisson dos MLG pode ser utilizado
para avaliar o impacto da polui¢io atmosférica na sadde populacional, é preciso verificar
primeiro se existe possibilidade de se aplicar a regressio estatistica mais simples (regressio
linear). Uma caracteristica importante da regressao linear é a normalidade dos dados, ou
seja, os dados devem possuir uma distribui¢io aproximadamente normal.

O teste de diagndstico mais simples para verificar a normalidade é o histograma, que
compara os valores dos dados observados com uma distribuicio aproximadamente normal,
como mostra a Figura 2. Este teste é atraente devido a simplicidade, porém é um método
problemdtico para amostras com menos de 100 observagdes. Para estes casos, existem
outros métodos mais confidveis, como o teste de assimetria e curtose (HAIR Jr. et al., 2005;
FONSECA; MARTINS, 1996).

Em estudos sobre o impacto da poluigio atmosférica na satide frequentemente tem-se
mais de 100 observacdes, pois sio necessarios dados diarios durante pelo menos dois anos
para a realizacdo de uma boa andlise (MARTINS, 2000; LATORRE; CARDOSO, 2001).

Portanto, a analise do histograma é suficiente para verificar a normalidade dos dados.
16
141
127

107

Frequéncia
oo
1

0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 40 4,5 50 55 6,0
X: Velocidade de entrega

Figura 2. Representagio grafica de um histograma com distribui¢ao aproximadamente normal. Fonte: HAIR

Jr. et al. (2005).

Uma outra caracteristica importante dos dados é a linearidade, ou seja, a magnitude
da relagio linear entre duas variaveis. A linearidade pode ser observada através de um
diagrama de dispersao® (HAIR Jr. et al., 2005).

Em uma matriz de dispersdo, como no exemplo da Figura 3, sdo apresentados o diagrama
de dispersdo abaixo da diagonal principal, o histograma na diagonal principal e os coeficientes
de correlacio entre as varidveis acima da diagonal principal (HAIR Jr. et al., 2005).

Dados que nfo seguem uma distribui¢io normal e sdo nfo negativos em forma de
contagem indicam a possibilidade de aplicacio da familia de Poisson dos MLG. Para se
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aplicar o modelo de Poisson, os dados devem possuir distribuicio de Poisson, ou seja, o
histograma deve apresentar uma tendéncia de acordo com as linhas da Figura 1, exceto para
WL = 6 que indica uma distribuigdo normal (SCHMIDT, 2003; TADANO, 2007).

Se os dados seguem uma distribui¢ao de Poisson, inicia-se a aplicacio do modelo de
regressio de Poisson.

X1 0,349 0,509 0,050 0,612 0,077
X2 ~0,487 0272 0,513 0,186
.'.0
X3 xS I I ‘ ~0,116 0,067 0,034
F L
£ ouw -
L] L
X4 = 4 3 0,299 0,788
.n‘.n ]
T *
- Sl IR PN -
X5 2 0,241
' )
(% T
O e LW re
L T ‘. o
X6 | i -“-! s el "!-‘ *
s ""%r 3 e A ot
" a -
»
X1 X2 X3 X4 X5 X6

Figura 3. Matriz de dispersio. Fonte: Adaptado de HAIR Jr. et al. (2005).

6.1 Estimativa dos parametros

Com todas as suposigdes satisfeitas, inicia-se a estimativa do modelo que pode ser
feita com o auxilio de programas estatisticos capazes de encontrar os coeficientes 3, da
equagdo 2 (S-PLUS 7, 2005)

A estimativa dos parAmetros pode ser uma tarefa relativamente simples se houver
somente um pardmetro a ser estimado, contudo ndo é o que ocorre normalmente. Nestes
casos, processos iterativos devem ser empregados para resolver o sistema de equacdes.
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Nos MLG, o método utilizado para estimar os valores dos parametros de regressao 3,
¢ conhecido como método escore de Fisher para maximizacio da funcio de verossimilhanca,
que coincide com o método de Newton-Raphson quando a fungio de ligacdo é a candnica
(PAULA, 2004; McCULLAGH; NELDER, 1989).

Desta forma, para o modelo de regressio de Poisson, a fung¢io densidade de
probabilidade é (Equagio 4):

£, (y: 6: ¢) =exp {y In() —p - In (y)} (€3]

sendo que y é a variavel resposta, 0 é o parAmetro de dispersio, ¢ é o parAmetro candnico e !
significa fatorial. Quando a fungio de ligagao considerada é a ligagao candnica (In u = m).

6.2 Ajuste de tendéncias temporais

a) Dias da semana

Em estudos sobre o impacto da poluigio atmosférica na sadde, é necessario levar
em consideragio a tendéncia temporal. Por exemplo, nos finais de semana, o nimero de
atendimentos hospitalares é menor do que nos dias de semana. Uma forma de ajustar esta
tendéncia é acrescentar uma varidvel qualitativa para dia da semana, que varia de 1 a 7,
comecgando a contagem no domingo (TADANO, 2007).

O ntimero de atendimentos hospitalares nos feriados também é menor do que nos
dias em que nio ¢ feriado. Esta tendéncia é ajustada através do acréscimo de uma varidvel
binomial, ou seja, os dias de feriado recebem valor 1 e os dias em que nio é feriado recebem
valor 0.

b) Sazonalidade

Qutra tendéncia temporal importante é a sazonalidade, pois as varidveis
meteoroldgicas e concentragdo de poluentes variam no decorrer do ano. Para ajustar estas
tendéncias frequentemente utiliza-se uma func¢@o chamada spline, ja que essa funcio fornece
uma aproximagio melhor que as tendéncias polinomais (CHAPRA; CANALE, 1987).

Spline é um tipo de fungio que fornece uma aproximacio do comportamento das
funcdes que tém mudangas locais e abruptas. Nos splines, ao invés de utilizar apenas um
polindmio para todo o conjunto de dados, definem-se alguns intervalos e estima-se uma
fungio polinomial para cada um dos intervalos. O spline mais utilizado para suavizacao de
curvas € o spline ctbico. O objetivo dos splines ctibicos é derivar um polindmio de terceira
ordem para cada intervalo entre 2 nés (ponto onde dois splines se encontram) (CHAPRA;
CANALE, 1987).

Em estudos sobre o impacto da poluigdo atmosférica na sadde, utilizam-se 4 a 5 nds
por ano, pois a sazonalidade ocorre devido as diferencas existentes entre as estacdes do
ano.

Apesar dos splines fornecerem uma boa aproximacio para tendéncias temporais,
nAo possuem interpretacio fisica, portanto nio podem ser utilizados para realizar previsdes.
Nestes casos, opta-se por utilizar uma variavel qualitativa para os meses do ano que possui
valores entre 1 (referente a janeiro) e 12 (referente a dezembro) (CONCEICAO et al.,
2001; CHAPRA; CANALE, 1987).
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c) Correlacdo de dados com o tempo

As tendéncias temporais podem provocar autocorrelagio entre os dados, ou seja,
os dados de um dia podem estar correlacionados com os dados do dia anterior devido a
diferenga entre os atendimentos hospitalares nos finais de semana e feriados; mesmo apds
serem incluidas varidveis explicativas para dias da semana e feriado. Assim, para verificar a
existéncia de correlagio entre os dados e decidir quais as providéncias a serem tomadas, sdo
construidos graficos da funcio de autocorrelacio parcial em relagio ao tempo de defasagem

(lag) (TADANO, 2007).

01 1
=
9]
=
o
g
S
0,0 . .

0 1 2 3 4 5

Dias de defasagem

Figura 4. Exemplo de grafico da fun¢io de autocorrelagio (FAC) parcial em relagio a dias de defasagem
(lag) . Fonte: TADANO (2007).
A fungio de autocorrelagio do residuo é dada por (Equagio 5):

FAC = —~ (5)

1 gk £ . ~ .
onde ¢, -- El (5 -1)(;,4 -v) sendo que n é o niimero de observagdes e k representa os dias

de defasagem (BOX et al., 1994).

No grafico da fungéo de autocorrelacéo, os residuos devem ser os menores possiveis,
encontrando-se numa faixa entre [-2n"'?, 2n"'?], onde n é o ndmero de observacoes
presentes no problema, como mostra a Figura 4 (FERRAZ et al., 1999).

No caso de estudos epidemioldgicos, as autocorrelagdes importantes e possiveis de
serem interpretadas ocorrem nos primeiros 4 dias. Estas autocorrelagdes geralmente sdo
devido ao reduzido ntimero de atendimentos hospitalares nos finais de semana (TADANO,
2007).

Se os dados estio correlacionados, deve-se ajustar o modelo levando em consideragio
essas autocorrelacdes. Esta correcéo ¢é feita através da insergio do residuo no modelo.
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Todas as consideracoes sobre as tendéncias temporais devem ser observadas quando
se realiza um estudo, por exemplo, sobre o impacto de um determinado poluente na sadde
populacional.

QOutros fatores que geralmente sdo considerados nestes estudos sdo os efeitos da
temperatura e da umidade.

Deseja-se entio, apds considerar os fatores mencionados, encontrar os valores dos
coeficientes B’s da seguinte Equacio 6:

In (DS) = B, + B,temp + B,umid + B,conc + B,ns + B.dds + B fer (6)

onde DS - diagnéstico na satde; temp - temperatura; umid - umidade; conc -
concentragio de um determinado poluente; ns - spline ctibico natural; dds - dia da semana
e fer - feriado.

Uma vez escolhido o modelo que melhor se ajuste aos dados e determinados os
coeficientes de regressio B’s, é necessario avaliar este ajuste.

6.3 Avaliacao do ajuste

Um teste interessante e facil de ser aplicado para avaliar o ajuste de um modelo é
chamado de estatistica pseudo R? que ¢ similar ao coeficiente de determinacio obtido nos
modelos lineares cl4ssicos, e é definida por (Equagéo 7):

RY =1-—%
D (7
Dy

onde D_¢ o desvio do modelo ajustado e D é o desvio do modelo nulo, ou seja, desvio antes
da aplicagdo do modelo. Esta estatistica mede a redugdo no desvio devido 2 inclusdo de
varidveis explicativas (RIBEIRO, 2006).

A principal ferramenta capaz de avaliar o ajuste do modelo, porém, é a analise de
residuos. Para os MLG, sdo definidos quatro tipos diferentes de residuos capazes de avaliar o
ajuste do modelo, o desvio residual, residuo working, residuo de Pearson e residuo resposta.
Dentre eles, serd apresentado o desvio residual (deviance residual), que é capaz de detectar
observagdes atipicas que influenciam o processo de ajuste do modelo e o residuo de Pearson
por ser uma versao aprimorada (rescaled) do residuo working (S-PLUS 7, 2005).

O residuo de Pearson esté presente em uma estatistica bastante utilizada para avaliar
0 ajuste do modelo, chamada estatistica de Pearson ou Qui-quadrado y? capaz de comparar
a distribuicdo observada com a determinada pelo modelo através da seguinte expressao

(SCHMIDT, 2003) (Equagio 8):
A=Y -0 NG ®)

onde v(i) ¢ a fungio de varidncia estimada para a distribuicio em questio.
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Pode-se dizer que a estatistica de Pearson é a soma dos residuos de Pearson para cada
observagio.

Um modelo que se ajuste bem aos dados possui estatistica de Pearson 7?
aproximadamente igual ao seu grau de liberdade (gl), ou seja, /gl ~ 1, caso contrério, pode
se dizer que o modelo é inadequado, podendo tratar-se de um problema de superdispersio

(RUSSO, 2002).

6.4 Analise grafica

Entre os tipos de analises graficas comumente utilizadas para avaliar o ajuste de um
MLG tem-se (BOX et al., 1994):
1) Gréfico dos desvios residuais de cada observacio em relacio aos valores ajustados pelo
modelo.
Um modelo bem ajustado possui o grafico com os pontos o mais proximo possivel de
zero no intervalo entre —2 e 2, como mostra a Figura 5 (BAXTER et al., 1997).

Desvio residual

10 20 30 40 50 60

Valores ajustados

Figura 5. Exemplo de gréfico dos desvios residuais em fungdo dos valores ajustados pelo modelo. Fonte:

TADANO (2007).

O desvio residual, que em alguns trabalhos aparece como deviance residual ou residuo
deviance, é definido por (Equagio 9):

\/E (©)]

onde d. é a contribui¢io da i-ésima observagéo para o residuo (S-PLUS 7, 2005).
2) Grafico dos valores observados da varidvel resposta em relagio aos valores ajustados pelo
modelo.
Um exemplo deste grafico é apresentado na Figura 6. Os pontos deste grafico devem
estar proximos da linha em que y = x, indicando que os valores ajustados estdo proximos
dos valores observados.

W =l iy
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Figura 6. Exemplo de grafico dos valores observados em fungio dos valores ajustados pelo modelo. Fonte:
TADANO (2007).

7 Andlise dos resultados

Para verificar a significAncia estatistica dos coeficientes de regressio ajustados
utiliza-se um teste de hipotese (TADANO et al., 2006b). A hipétese estatistica a ser
testada ¢ designada por H , chamada hipétese nula, expressa por uma igualdade. A hipétese
alternativa é dada por uma desigualdade (FONSECA; MARTINS, 1996).

O teste de hipdtese possui vérias finalidades, uma delas é verificar se o coeficiente de
regressdo estimado pode ser desprezado. Neste caso, consideram-se as hipéteses H: B = 0
eH:B=0.

O teste estatistico utilizado para verificar esta hipdtese é (Equacio 10):

(= Ble (10)

onde € é o erro padrio do coeficiente de regressio () estimado.
Arejeigdo da hipdtese nula ocorre quando i[>y, (n = ntimero de observagdes,

k = ndmero de varidveis explicativas), indicando que o valor encontrado para o coeficiente

7

de regressdo é estatisticamente significativo, ou seja, a variavel explicativa considerada
influencia nos resultados da varidvel resposta (FONSECA; MARTINS, 1996).
Os valores ek S30 apresentados na tabela de distribuico t de student?, onde gl

é o grau de liberdade, dado por n — k — 1 e o é o nivel de significAncia considerado
(FONSECA; MARTINS, 1996).

Para a analise dos resultados em estudos epidemiolégicos frequentemente utiliza-se
uma medida chamada risco relativo, calculada com o uso dos parAmetros estimados no

modelo (BAXTER et al., 1997).
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8 Risco relativo

O risco relativo é uma medida da associacio entre um fator particular (por exemplo,
a concentragio de poluentes atmosféricos) e o risco de um dado resultado (por exemplo, o
ntimero de pessoas com problemas respiratérias em uma regido) (EVERITT, 2003).

De forma mais especifica, a fungéo risco relativo para um nivel x de um poluente (Y)
¢ definida por (BAXTER et al., 1997) (Equagéo 11):

E(Y|x)

Para 0 modelo de regressdo de Poisson, o risco relativo é dado por (Equagio 12):

RR (x)=eP* (12)

Isto indica, por exemplo, que o risco de uma pessoa exposta a uma concentracio de
poluente (x) adquirir uma doenga especifica é RR(x) vezes maior que uma pessoa que niao
foi exposta a esta concentragio.

Um risco relativo igual a cinco para uma concentragio de um determinado
poluente de 100 pg/m’, por exemplo, indica que uma pessoa exposta a uma concentragao
de 100 pg/m® possui cinco vezes mais chance de adquirir uma doenga que uma pessoa que
ndo foi exposta a essa concentracio (TADANO, 2007).

9 Comentdrios finais

O processo de busca pelo modelo que melhor se ajusta a um conjunto de dados,
apresentado neste trabalho, pode ser utilizado para qualquer problema que envolva uma
varidvel resposta nao negativa em forma de contagem.

Verificar o ajuste do modelo, dimensionando os erros envolvidos é essencial para
confirmar se o modelo escolhido representa, adequadamente, os dados envolvidos.

Caso os erros sejam altos, é necessédrio encontrar um modelo que se ajuste melhor
aos dados.

O risco relativo é uma medida muito importante para quantificar o impacto da
poluicio atmosférica na satide populacional, bem como para alertar a populagdo quanto aos
riscos causados pela poluicio.

De acordo com Conceigéo et al. (2001), para os MLG foram consideradas 18 variaveis
explicativas, sendo 12 para os meses do ano, 4 para os anos de estudo, temperatura e umidade.
Utilizando a fungio spline cibica natural para o MLG, como apresentado neste trabalho,
tem-se 6 variaveis explicativas. Assim, aparentemente, os MLG utilizando a fungéo spline
sS40 mais parcimoniosos.

Existem, entretanto, desvantagens em utilizar a funcéo spline, pois os coeficientes
estimados nos modelos de regressdo nfo sio interpretaveis.

Substituindo a fungio spline por uma varidvel para os meses do ano, como apresentado
por Conceigdo et al. (2001), tornam os coeficientes de regressdo estimados possiveis de
serem interpretados, porém, esta substituigio pode provocar um aumento nos erros.
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A fim de verificar se a aproximacéo utilizando a fungéo spline se ajusta melhor que
uma varidvel para os meses do ano, foi realizado um estudo de caso sobre o impacto do MP,
na satide populacional do municipio de Araucéria, PR (TADANO, 2007).

O estudo de caso serd tema de um préximo artigo.
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Notas

! Curvas suavizadas: Sdo curvas ajustadas através de uma fungio que por defini¢ao deve ser mais “suave”
do que os valores de y, ou seja, devem ter menor variabilidade do que os valores de y. Como exemplos de
curvas suavizadas podem ser citados: média mével, splines, locally weighted running line smoother (loess),
entre outros (CONCEICAO et al., 2001).

2 O intervalo de confianga (IC) é um conjunto de valores calculados com base nos dados. Pressupde-se
que cubra o parAmetro de interesse com um ‘certo’ grau (nivel) de confianga. O grau de confianca mais
comumente utilizado é o de 95% (BERGAMASCHI; SOUZA, 2005).

3 Diagrama de dispersdo: “Grafico de pontos baseado em duas varidveis, onde uma variavel define o eixo
horizontal e a outra define o eixo vertical. As varidveis podem ser observagdes, valores esperados ou
mesmo res{duos. Uma forte organiza¢io dos pontos ao longo de uma linha reta caracteriza uma relagio
linear ou correlagio” (HAIR Jr. et al., 2005).

4 Distribuicfo t de student — E uma distribuicio contfnua semelhante a distribuicio normal utilizada para
realizar testes de hipdstese. A tabela da distribuicéo t de student pode ser encontrada em qualquer livro

de estatistica basica (FONSECA; MARTINS, 1996).
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METO00 DF REGRESSAD OF POISSON:
METODOLOGIA PARA AVALIACAD DO IMPACTO DA
POLUICAD ATMOSFERICA A SAUDE POPULACIONAL

YARA DE SOUZA TADANO
CASSIA MARIA LIE UGAYA
ADMILSON TEIXEIRA FRANCO

Resumo: Os modelos estatisticos mais utilizados para avaliar oimpacto da poluigio atmosférica
na saide populacional sdo os modelos de regressdo, pois sdo capazes de relacionar uma ou
mais varidveis explicativas com uma tnica varidvel resposta. O objetivo deste estudo foi
apresentar o modelo estatistico de regressdo de Poisson dos modelos lineares generalizados.
Neste trabalho s@o apresentadas todas as etapas da avaliagio, desde a coleta e a analise dos
dados até a verificagio do ajuste do modelo escolhido.

Palavras-chave: Anélise de regressao. Modelo de regressio de Poisson. Poluicio atmosférica.
Satde populacional.

Methodology to assess air pollution impact on the
population’s health using the poisson regression method

Abstract: The most used statistical model to evaluate the relation between air pollution and population’s
health is regression analysis, as it is able to relate one or more explanatory variables with one response
variable. This research aims to present the generalized linear model with Poisson regression. Every
assessment step, from data collection and analysis to the verification of the chosen model adjustment, will

be presented.

Keywords: Regression analysis. Poisson regression. Air pollution. Population’s health.
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