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Resumo

Este estudo, descreve e compara duas clas-
ses de modelos - os Modelos Lineares Gene-
ralizados (MLG) e os Modelos Aditivos Ge-
neralizados (MAG) - que podem ser utiliza-
das para avaliar a associacao entre poluicao
atmosférica e marcadores de morbi-morta-
lidade. Enfoca os MAG como uma alternati-
va paraamodelagem de relacdes ndo linea-
res ndo especificadas, e mostra que essa clas-
se de modelos constitui umaboa opgao para
representar tanto a sazonalidade quanto a
relacao entre o desfecho e as varidveis
meteoroldgicas. Como exemplo de aplica-
¢do éavaliada a associacdo entre mortalida-
de em idosos e poluicao atmosférica na ci-
dade de Sao Paulo no periodo de 1994 a 1997.
Os dados de mortalidade foram obtidos do
Programa de Aprimoramento das Informa-
¢oes de Mortalidade (PRO-AIM) e as con-
centragdes didrias de poluentes (PM,, SO,,
CO, e 0zdnio) foram obtidas da Companhia
de Tecnologia de Saneamento Ambiental
(CETESB). Informacdes acerca da tempera-
tura e umidade relativa do ar foram obtidas
do Instituto Astronémico e Geofisico da
Universidade de Sao Paulo (IAG-USP). As
duas classes de modelos produziram resul-
tados coerentes, mas os modelos estatisti-
camente mais sofisticados tiveram mais po-
der para detectar efeitos significantes. Fo-
ram observadas associacoes entre mortali-
dade e os niveis de CO, SO, e, em menor
escala, PM, . As associacOes observadas fo-
ram dose-dependente e evidentes ap6s um
curto periodo de exposicao.

Palavras chave: Modelos lineares. Mode-
los aditivos generalizados. Poluicao do ar.
Morbidade. Mortalidade. Idoso.
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Abstract

In this study, we have described and com-
pared two classes of models - the General-
ized Linear Models (GLM) and the General-
ized Additive Models (GAM) —which can be
used to evaluate the association between at-
mospheric pollution and morbidity and
mortality counts. We consider GAM as an
alternative for modeling unspecific nonlinear
relationships, and show that this class of
models constitute a good option to repre-
sent both seasonality and the relation be-
tween the outcome and the meteorological
variables. As an illustration, we evaluate the
association between mortality in elderly peo-
ple and air pollution in Sao Paulo, Brazil for
the period ranging from 1994 to 1997. The
two modeling classes have produced coher-
ent results, but the most sophisticated mod-
els were more powerful to detect significant
effects. Associations between mortality and
the levels of CO, SO, and, in to a lesser ex-
tent, PM  were observed.

Keywords: Linear models. Generalized ad-
ditive models. Air pollution. Morbidity. Mor-
tality. Aged.

Introducao

Modelos estatisticos constituem ferra-
mentas extremamente Uteis para resumir e
interpretar dados. Em particular, eles podem
facilitar a avaliacao da forma e da intensida-
de de associacoes de interesse em estudos
epidemiolégicos.

Por exemplo, consideremos estudos em
que o objetivo € avaliar os efeitos da polui-
¢ao atmosférica sobre a satide dos habitan-
tes de grandes centros urbanos. A varidvel
resposta, nesses estudos, geralmente é algu-
ma contagem de eventos que representam
danos a satide, como o niimero de 6bitos ou
o nuimero de internacoes por determinada
causa respiratoria. A escolha da concentra-
¢do de alguns gases como NO,, SO, ou CO
ou material particulado como candidatas a
varidveis explicativas também é bastante
comum. Além disso, ha evidéncias tanto te-
dricas quanto empiricas de que as possiveis
varidveis respostas citadas acima sdo forte-
mente influenciadas por fatores sazonais e
pelas condicoes climaticas, como a tempe-
ratura e a umidade do ar'®, por exemplo.
Entretanto, a maneira como esses fatores
exercem sua influéncia sob o desfechonao é
tdo 6bvia. As relacoes entre as diversas vari-
aveis intervenientes podem nao apresentar
0 mesmo comportamento ao longo de to-
dos os valores do seu dominio e, mesmo se
o apresentarem, a intensidade da associa-
¢do pode nao ser constante; por exemplo, o
ndmero de 6bitos pode variar linearmente
numa determinada faixa de valores de tem-
peratura, e quadratica ou exponencialmente
em outras.

Dada a complexidade das relacoes de
interesse, a escolha de modelos apropriados
paraa andlise se reveste de bastante impor-
tancia. Por exemplo, modelos de regressao
linear servem para investigar se uma varia-
vel reposta Y estd associada com varidveis
explicativas X, X,,..., X, mas este tipo de
modelo avalia esta associacdo apenas sob a
Otica linear, que nem sempre é aquela que
rege os fendmenos considerados. Além dis-
so, é importante ter em mente que as supo-
sicoes usualmente empregadas na andlise
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dificilmente corresponderao arealidade de
modo exato, por mais sofisticado que seja o
modelo em questao.

Outros aspectos a serem considerados nos
estudos que avaliam os efeitos da poluicao uti-
lizando séries de contagens sao a distribuicao
davariavel resposta, a presenca de tendéncia e
sazonalidade, varidveis de confundimento (ge-
ralmente temperatura e umidade), a existén-
cia de defasagem entre o aumento da polui-
¢do e a ocorréncia do evento, a presenga de
sobredispersao e a possivel existéncia
autocorrelacao entre as observacoes medidas
ao longo do tempo, entre outros.

Umametodologia bastante empregada na
tentativa de solucionar os problemas citados
envolve o ajuste de Modelos Lineares Gene-
ralizados®. Nesse caso, o controle da
sazonalidade é realizado por intermédio do
emprego de varidveis indicadoras para esta-
¢oes do ano” 8, meses do ano ou meses de
estudo® > %!, ou da inclusao de termos de
seno e co-seno de diferentes freqliéncias'? etc.

Pretendemos apresentar aqui uma clas-
se de modelos intitulada “Modelos Aditivos
Generalizados” (MAG) como uma alternati-
va paraamodelagem de relacdes ndo linea-
res que nao apresentam uma forma defini-
da. Esse tipo de modelo baseia-se em fun-
¢Oes nao paramétricas, denominadas cur-
vas de alisamento, em que a forma da asso-
ciacdo é definida pelos préprios dados, con-
forme a metodologia descrita por Hastie e
Tibshirani'®, e amplamente utilizada para
este fim por Schwartz? 3 14,

Como exemplo de aplicacao, analisare-
mos dados de um estudo em que o interesse
recai nos efeitos da poluicao atmosférica
sobre a satde dos habitantes da cidade de
Sao Paulo. Mostraremos que tais modelos
podem constituir boas op¢oes para repre-
sentar tanto a sazonalidade quanto a rela-
¢do entre o namero de 6bitos e as varidveis
climdticas, como temperatura e umidade.

Na secao II, descreveremos tanto os
modelos lineares generalizados quanto os
modelos aditivos generalizados que essen-
cialmente constituem uma generalizagao dos
primeiros e introduziremos alguns concei-
tos bdsicos sobre curvas de alisamento. A

secao I1I contém uma aplicac¢ao pratica dos
modelos descritos e alguns comentarios so-
bre as vantagens e desvantagens observadas
em cada abordagem.

Descricao dos modelos

Nos modelos discutidos aqui, a varidvel
resposta ou a varidvel de interesse € uma
contagem (por exemplo, o nimero didrio
de 6bitos ou de internacoes hospitalares).
Essa resposta é supostamente influenciada
pela concentracao de poluentes na atmos-
fera, temperatura e umidade entre outros,
que sao as varidveis explicativas.

Um modelo bastante simples, amplamen-
te utilizado na andlise desse tipo de dados, é 0
modelo de regressao linear gaussiana®. Este
modelo é interessante por sua simplicidade,
interpretabilidade e boas propriedades dos
estimadores de seus parametros. Como o
namero de 6bitos é uma contagem, nem
sempre as suposicoes de normalidade e
homocedasticidade dos erros inerentes a es-
ses modelos sao satisfeitas.

O Modelo Linear Generalizado (MLG)

E possivel utilizar métodos analogos
aqueles desenvolvidos para o modelo de re-
gressao linear gaussiana, em situagdes em
que avaridvel resposta obedece a outras dis-
tribuicdes que nao a Normal, ou em que a
relacao entre a varidvel resposta e as varia-
veis explicativas nao é linear. Isto se deve,
em parte, ao conhecimento de que muitas
das boas propriedades da distribuicao Nor-
mal sdo partilhadas por uma larga classe de
distribui¢oes chamada de familia expo-
nencial de distribui¢des. Muitas distribui-
¢oes conhecidas pertencem a essa familia,
como a propria Normal, a Poisson, a
Binomial, a Gama etc®.

Os modeloslineares generalizados foram
primeiramente apresentados por Nelder e
Wedderburn' e englobam os modelos de
regressao linear simples e multipla, regres-
sdo logistica, regressao de Poisson e muitos
outros, como modelos log-lineares para da-
dos categorizados. Os ingredientes basicos
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desses modelos sao:

1. KvaloresindependentesY, ..., Y,,deuma
variavel resposta que segue uma distri-
buicao da familia exponencial, com va-
lor esperado E(Y) =y;

2. Kvetoresx, = (1 x,x,A )g.p)‘, i=1, ..., K,
contendo os valores das p varidveis
explicativas;

3. umafuncdo monotdnica e diferencidvel
g, chamada de funcao deligacao, tal que
g) =x'B,i=1, .., K 4))
com 3 = (B1 B2 ... Bp) representando o
vetor de parametros a serem estimados.

Se g é afuncdo identidade, isto €, se g(u,)
=, entdo u, = E(Y) =xB, e o modelo resul-
tante, com algumas suposicoes adicionais, é
o modelo deregressao linear gaussiana cita-
do anteriormente.

Se g € a fungdo logaritmica e Y; tem dis-
tribuicdo de Poisson, o modelo resultante é
o modelo de regressdo de Poisson,
comumente utilizado para avaliar efeitos da
poluicao**> ™! entre outras aplicacdes.

Cada B, em (I) determina o “efeito” da
varidvel X em g(u,). No modelo de regressao
de Poisson, o valor e** equivale ao risco rela-
tivo de ocorréncia do evento de interesse
(por exemplo, 6bito ou internacdo), quando
ha um aumento A unidades em X..

O vetor de parametros § em (I) pode ser
estimado pelo método de méxima verossi-
milhanca, e os célculos envolvem um pro-
cedimento iterativo®.

O modelo aditivo generalizado (MAG)

O modelo aditivo generalizado é uma ex-
tensdao do modelo linear generalizado, em que
o termo X = lexiij é substituido por Zf].(xij),
com f(x,) denotando uma fung¢ao nao
paramétrica (i.e. cuja forma ndo é especi-
ficada) estimada através de curvas de ali-
samento'. Com essa substituicao, ndo é ne-
cessdrio assumir umarelacdo linear entre g(u,)
e as variaveis explicativas, como no MLG. De
fato, nao é necessario nem mesmo conhecer
previamente a forma dessa relacdao, mas é
possivel estima-la a partir de um conjunto de
dados. Essa funcao estimada (f}. (xi].)), também
chamada de curva alisada, em muitas situa-
¢des, nada mais é do que algum tipo de mé-
dia dos valores Y,na vizinhanca de um dado
valor x. A curva alisada permite entdo des-
crever a forma, e mesmo revelar possiveis
nao linearidades nasrelacoes estudadas, uma
vez que ndo apresenta a estrutura rigida de
uma func¢ao paramétrica.

Os procedimentos de estimacao para os
MAG sao semelhantes aqueles adotados na
estimacdo sob os MLG, valendo-se basica-
mente de uma combinacao do algoritmo
“Scoring” de Fisher® com métodos de
alisamento.

Com finsilustrativos, vamos descrever um
procedimento de alisamento. A Figura 1 con-
tém o diagrama de dispersao do niimero di-
rio de 6bitos por causas respiratérias em ido-
so0s,y = (y, y,Ay,)', para o periodo de 1994 a

25¢----

201 - |- (|t -
s |HH

NUmero de dbitos

ol \”M\ | i ‘Hl

7% 8% 2% 7%’,77),{%‘ {%‘,/;9,

7

Numero de dias transcorridos

Figura 1 - Numero didrio de dbitos por causas respiratérias em idosos para o periodo 1994-

1997.

Figure 1 - Daily deaths due to respiratory causes in the elderly, for the 1994-1997 period
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1997. Para maior praticidade, vamos fazer x;
= (x, x, A x,) igual ao numero de dias trans-
corridos desde o inicio do estudo, isto €, x.=i.
Desejamos ajustar uma funcgao que represente
arelacdo entre y e, isto €, f(x) tal que

y, =f(x) +e,.

No caso mais simples, vamos assumir
E(e) =0, Var(e) = o?,i=1,...,N, e que os erros
sdoindependentes.

Um alisador é uma funcdo dexeycomo
mesmo dominio de x, definida para todo
ponto x, ou, algumas vezes, apenas para os
x, da amostra. Para cada valor x, o alisador
associa um valor f(x) cuja estimativa f (x)
pode ser obtida. Os valores desta fun¢ao
devem, por definicdo, ser mais “suaves” do
que os valores de y, ou seja, devem ter me-
nor variabilidade do que os valores dey. Uma
estimativa bastante simples para f(x) € a
média dos valores de y correspondentes a
valores proximos dex ; essa estimativa é usu-
almente chamada de média movel. Esses
“valores préximos” podem ser definidos a
partir de um conjunto que inclui o préprio x;

(a) binario

s s s

e g Ft e 5

No. de ébitos

-
o

T T T

300 800 1300
No. de dias

(c) "loess"

No. de ébitos

o

NN

T T T

300 800 1300
No. de dias

além de k pontos a sua direita e k pontos a
sua esquerda, quando existirem. Formal-
mente, f x)= média}.evsw onde Vs(xi) é uma
vizinhanga proxima simétrica de x,, isto €,
Vi(x) = {max(i-k,1), ..., i-1, i, i+1, ...,
min(i+k,N)}. A Figura 2-b apresenta a fun-
¢ao festimada para k = 90.

Hastie e Tibshirani®® apresentam uma
série de alisadores, alguns mais refinados do
que a média movel, como os “cubic
smoothing splines” ou o “locally weighted
running line smoother (loess)”. Estimativas
desses alisadores para os dados da Figura 1
estdo apresentadas na Figura 2.

As duas consideragdes mais importan-
tes para a escolha do alisador envolvem o
tipo de média dos valores de y a ser calcula-
da e o tamanho da vizinhanca (k). Este ulti-
mo, as vezes chamado de parametro de
alisamento, determina o compromisso en-
tre o viés e a variancia do alisador. Intuitiva-
mente, quanto maior o tamanho da vizi-
nhanca, mais lisa serd a curva (Figura 3) e,
em geral, maior o viés. Isto pode ser facil-
mente visualizado no caso da média mével.
Este alisador pode ser escrito como

(b) médias moveis

L L L

w
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L
T

NN |
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(d) "cubic splines"
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Figura 2 - Curvas de alisamento do numero de 6bitos por causas respiratérias em idosos em

funcdo do numero de dias transcorridos.

Figure 2 - Smoothing curves for respiratory-related deaths in the elderly as a function of the number of

days.
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~ y
f ()= Z : ii
it 2k +1 ®
e tem esperanca
- (x;)
E[fk(xi)]: Z J
jevity) 2K +1 w
evariancia
2
2 c
Var[f, (x)]=——. i
[f (x)] k1 (iv)

Maiores valores de k em (iv) produzem
menor variancia mas, em geral, aumentam
0Viés porque a esperanca em (iii) envolvera
mais termos com valores de f diferentes de
f(x). Analogamente, menores valores de k
geram maior variancia, mas devem produ-
Zir menos viés.

A Figura 3 apresenta o alisador “loess”
aplicado ao nimero de 6bitos respiratérios
em idosos em fun¢do do nimero de dias
transcorridos para diferentes parametros de

(a) parametro = 0.01

L L L

30 1 r

No. de obitos

T T T

300 800 1300
No. de dias

(c) parémetro = 0.12

s s s

30 1

No. de ébitos

T T T

300 800 1300
No. de dias

alisamento (ou tamanhos de vizinhanca).
Neste caso, como o objetivo é modelar a
sazonalidade e uma possivel tendéncia, de-
vemos definir um parametro que apreenda
apenas o padrdo sazonal e a tendéncia. E
importante que o alisador nao capture ava-
riabilidade didria do niimero de 6bitos, por-
que esta pode ser explicada pelas demais
varidveis, inclusive por aquelas que repre-
sentam a poluicao. Esta idéia também vale
para a definicdo dos parametros de alisa-
mento do nimero de 6bitos em funcao das
varidveis climadticas.

Exemplo
Descricdo dos dados

Foram obtidos do Programa de Aprimo-
ramento das Informacoes de Mortalidade no

Municipio de Sao Paulo (PRO-AIM) infor-
macdes referentes a todos os 6bitos ocorri-

(b) parametro = 0.06

L L L

301

T T T

300 800 1300
No. de dias

No. de 6bitos

(d) parémetro = 0.25

s s s

30 1

o] NN

T T T
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No. de dias

No. de dbitos

Figura 3 - Curvas de alisamento do nimero de 6bitos respiratérios em idosos em fungdo do
numero de dias transcorridos, para diferentes parametros de alisamento, utilizando o
alisador “loess” O parametro de alisamento, no caso do “loess’ corresponde a proporcao de
dias em cada vizinhancga. Por exemplo, uma vizinhanca com 180 dias corresponde a um
parametro de alisamento aproximadamente igual a 0.12.

Figure 3 - Smoothing curves for respiratory-related deaths in the elderly as a function of the number of
days for different smoothing parameters, utilizing the “loess” smoother. The smoothing parameter, for
“loess; corresponds to the ratio of days in each neighborhood. For example, a 180-day neighborhood
corresponds to a smoothing parameter of roughly 0.12.
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dos na cidade de Sao Paulo, nos anos de 1994
a 1997, por causas respiratorias, para pesso-
as maiores de 65 anos. A causa bésica da
morte foi definida segundo a Classificacao
Internacional de Doengas No. 9 (CID-9) até
oano de 1995; a partir de 1996 a classificacao
passou a obedecer as regras da CID-10.

A Companhia de Tecnologia de Sanea-
mento Ambiental (CETESB) forneceu infor-
macdes sobre as concentragoes didrias dos
poluentes PM, | (umg/m?), SO, (umg/m?), CO
(ppm), O, (umg/m?) e NO, (umg/m?). Uma
vez que as concentragoes de NO, foram
medidas em menos da metade dos dias, este
poluente foi excluido da andlise.

Foram obtidas do Instituto Astrondmi-
co e Geofisico da Universidade de Sao Paulo
(IAG-USP) a temperatura minima e maxima
(°C) eaumidade relativa do ar média e mini-
ma (%) por dia.

Analise

Para fins comparativos, foram ajustados
modelos das classes MLG e MAG. Em am-
bos os casos, a varidvel de interesse foi o
namero didrio de 6bitos de pessoas maiores
de 65 anos. Os modelos foram construidos
iterativamente, sendo que a estratégia de
andlise consistiu em tentar explicar ao maxi-
mo a variabilidade da mortalidade por meio
dos controles para sazonalidade, tendéncia,
clima etc., definindo um modelo béasico, an-
tes de adicionar as concentracdes de
poluentes.

Nos MLG, foram utilizados, como varia-
veis explicativas, 12 indicadores para meses
do ano, 4 para anos de estudo e 7 para dias da
semana (afim de controlar a sazonalidade e a
tendéncia), temperatura, umidade, o nime-
ro de 6bitos por outras causas que nao as
respiratérias. Foram ajustados modelos com
diferentes especificacoes para as varidveis
meteoroldgicas (envolvendo combinacgoes de
termoslineares e polindmios de segundo grau)
e com diferentes defasagens (foram conside-
radas as observacoes do dia corrente, de dois
dias anteriores e médias moveis de dois dias).
Aescolhado "melhor” conjunto de varidveis
meteorolégicas e da estrutura de defasagem

mais adequada baseou-se no critério de in-
formacdo de Akaike®, na significancia dos
coeficientes das varidveis meteorolégicas do
modelo em questao e no nivel descritivo do
teste darazdo de verossimilhangas que com-
para o modelo em questdo com o modelo
sem as varidveis meteorolégicas.

Nos MAG, os indicadores para meses e
anos foram substituidos por uma curva ali-
sada do ntimero de 6bitos em funcao do
namero de dias transcorridos. Os polind-
mios envolvendo as medidas de temperatu-
ra e umidade foram substituidos por curvas
alisadas do ntimero de 6bitos em func¢ao
dessas varidveis. Foram utilizadas diferentes
defasagens para as varidveis meteoroldgicas
e o critério para escolha do "melhor” mode-
lo foi similar ao descrito anteriormente. O
alisador utilizado foi o “loess”. O parametro
de alisamento foi definido apds a investiga-
¢ao de gréficos de alisamento como os da
Figura 3.

Uma vez que as varidveis indicadoras
para dias da semana ndo foram significati-
vas, foram retiradas dos modelos.

Uma vez definidos os modelos com o
“melhor” conjunto de controles para
sazonalidade e clima, foram incluidas as con-
centragoes de poluentes, considerando as
medidas do dia corrente, defasagens até 3
dias e médias méveis até 7 dias.

Também foram ajustados modelos con-
tendo varidveis indicadoras para categorias
das concentracoes de poluentes em lugar das
varidveis continuas, com o objetivo de me-
lhor visualizar o efeito da polui¢do a medida
que a sua concentracdo aumenta. Os limites
superiores de cada categoria foram os quintis.
Assim, a primeira categoria contém os 20%
dos dias menos poluidos do periodo de es-
tudo, a segunda categoria contém os 20%
seguintes, e assim por diante. A tiltima cate-
goria contém os dias mais poluidos do peri-
odo de estudo. Fixando a primeira categoria
como referéncia, a exponenciacao do coefi-
ciente de cada varidvel indicadora produz o
risco relativo de mortalidade em cada cate-
goria em relacdo a primeira. Isto permite
avaliar se existe um limite minimo para a
concentracao de cada poluente, abaixo do
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qual nao hé grandes alteracoes no risco de
mortalidade.

Finalmente, o modelo MAG foi reajusta-
do com a utilizacdao de um método de esti-
macao de “quasi-verossimilhanca”, segun-
do o modelo de Zeger para andlise de séries
de contagens's, com o objetivo de controlar
uma possivel autocorrelagao ou sobredis-
persao nos residuos dos modelos. Foram
incluidos parametros autoregressivos até a
ordem 7, permanecendo no modelo apenas
os termos significantes.

A anélise foi realizada com o auxilio do
programa S-plus 417.

Resultados

O parametro de alisamento para o nu-
mero de 6bitos em funcao do tempo foi fi-

xado em 0.12 (Figura 3). Isto significa que a
vizinhanca em cada ponto contém 12% das
observacgdes, o que corresponde a 175 pon-
tos (aproximadamente 6 meses).

Os parametros de alisamento para a tem-
peratura e para a umidade (médias moveis
de dois dias) foram fixados em 0.5.

As Tabelas 1 e 2 mostram os modelos
MLG e MAG com o “melhor” conjunto de
controles para sazonalidade e clima. As Fi-
guras 4 a 6 apresentam as curvas de alisa-
mento estimadas para o nimero de 6bitos
em funcdo das variaveis explicativas no “me-
lhor” MAG.

NaTabela 1, os coeficientes das variaveis
indicadoras para meses e anos indicam um
aumento significativo da mortalidade nos
meses de inverno, além de uma reducao ao
longo dos anos. Este comportamento pode

Table 1 - Estimativas para os parametros do GLM, antes da inclusdo dos poluentes.
Table 1 - Estimates for GLM parameters, before including pollutants

Variaveis explicativas coeficiente erro padréo
intercepto 2.671%* 146
meses
janeiro
fevereiro .000 044
mar¢o .093* 043
abril .128%* 046
maio .330** 050
junho .563** 054
julho 533%* 053
agosto 3471 054
setembro 315%* 051
outubro 170%* 047
novembro .129%* 045
dezembro 060 043
anos
1994
1995 -021 022
1996 -.138** 023
1997 - 154%* 023
varidveis meteorolégicas
temperatura - média movel 2 dias -.045%* 015
temperatura’ .002%* 001
umidade - média mdvel 2 dias -.004** .001
Obitos ndo-respiratdrios .004** .001
AlC 1608.67
nivel descritivo (p) # <0,01

*p<.05; **p<.01

# teste que compara o modelo em questdo com o modelo sem as varidveis meteoroldgicas
# test that compares the model being assessed with the model without meteorology variables
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Tabela 2 - Estimativas para os parametros do MAG, antes da inclusdo dos poluentes.
Table 2 - Estimates for GAM parameters, before including pollutants.

Varidveis explicativas coeficiente erro padréo
intercepto 2.523*% 099
f(para o No. de dias transcorridos) -2.521* -8.083
varidveis meteoroldgicas
f (temperatura — média mével 2 dias) -1.586* -4.784
umidade — média mével 2 dias -.005* .001
obitos ndo-respiratérios .006* .001
AlC 1625.53
nivel descritivo (p) # <0,01
*p<.01

# teste que compara o modelo em questao com o modelo sem as varidveis meteorolégicas
# test that compares the model being assessed with the model without meteorology variables.

ser claramente visualizado na Figura 4. O
alisador apreende a sazonalidade de modo
satisfatério, bem como a tendéncia de de-
créscimo da mortalidade ao longo dos anos,
sem capturar a variabilidade didria da mor-
talidade.

A Figura 5 mostra a curva de alisamento
ajustada para o niimero de 6bitos respirat6-
rios de idosos em func¢do da temperatura
sob o “melhor” MAG. Convém interpretar
esta figura para valores de temperatura en-

tre 10 e 20 graus Celsius, onde é maior o
numero de observagoes. Pode-se dizer que
para temperaturas mais baixas (na faixa de
10 a 16 graus Celsius) o ntimero de ébitos
decresce a medida que a temperatura au-
menta; para temperaturas a partir de 16 graus
Celsius, o nimero de 6bitos parece nao so-
frer alteracoes consideraveis.

A Figura 6 sugere que a relacdo entre o
nimero de 6bitos e aumidade deve ser line-
ar. O modelo que inclui apenas um termo

f(Namero de 6bitos)

0 500

1000 1500

Numero de dias transcorridos

Figura 4 - Curva alisada do numero de ébitos respiratérios em idosos em fun¢ao do numero
de dias transcorridos no MAG. As linhas pontilhadas séo uma aproximacdo para o intervalo
de confianca da curva de alisamento. Cada barra vertical no eixo das abscissas representa

uma observacgao.

Figure 4 - Smoothing curve oh respiratory-related deaths in the elderly as a function of the number of
days in GAM. The dotted lines are na approximation for the confidence interval of the smoothing curve.
Each vertical bar in the x axis represents na observation.
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Figura 5 - Curva alisada do nimero de dbitos respiratdrios em idosos em funcdo da

temperatura no MAG.

Figure 5 - Smoothing curve of respiratory - related deaths in the elderly as a function of temperature in

GAM.
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Figura 6 - Curva alisada do nimero de dbitos respiratdrios em idosos em funcdo da

umidade relativa do ar no MAG.

Figure 6 - Smoothing curve of respiratory related deaths in the elderly as a function of relative air

humidity in GAM.

linear para a umidade foi re-estimado sem a
utilizacdo de um alisador.

ATabela 3 contém os coeficientes e res-
pectivos erros padrao estimados sob os
modelos MLG e MAG para cada poluente,
quando incluidos separadamente ou em
conjunto no modelo. Em geral, as estimati-
vas da magnitude do efeito da poluicao fo-
ram maiores sob 0s MAG; este modelo tam-
bém produziu os menores erros padrao. Sob

0s MLG, nenhum poluente explicou a mor-
talidade de forma significativa. Sob 0s MAG,
houve efeitos significativos para CO, SO, e
PM,,. Quando todos os poluentes foram in-
cluidos simultaneamente no modelo, ape-
nas o SO, permaneceu significante. O Oz0-
nio nao se mostrou associado a mortalidade
em nenhum dos modelos ajustados. Ap6s o
controle da autocorrelacao e da sobredis-
persdo, o PM, deixou de ser significante.
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Tabela 3 - Coeficiente de regressao (e erro padrao) para cada poluente, quando incluidos
separadamente ou juntos no modelo controlado para sazonalidade, clima e nimero de

Obitos por causas nao respiratorias.

Table 3 - Regression coefficient (and standard error) for each pollutant, when included alone or together,
in the model controlled for seasonadlity, climate and number of deaths due to non-respiratory causes.

Separados Juntos
Poluentes MLG MAG MLG MAG
7 .0000 .0009%* -.0005 -.0009
(.0005) (.0004) (.0007) (.0006)
S0,° .0020* 00571%** .0030* .0069%**
(.0012) (.0009) (.0017) (.0013)
co- -.0019 0177%%* -.0008 0115
(.0067) (.0054) (.0097) (.0086)
0. .0001 -.0002 .0001 -.0002
(.0003) (.0002) (.0003) (.0003)

*p< 0.10 ** p< 0.05 *** p < 0.01
2 média mével de cinco dias/@ modile five-day mean
b concentragao do dia corrente/’ concentration of the current day

A Figura 7 apresenta o risco relativo de
mortalidade para categorias com diferentes
niveis de concentracao de poluentes, sob os
modelos MLG e MAG. Embora o padrdo das
curvas seja semelhante, um comportamen-
to dose-resposta tornou-se evidente apenas
sob 0s MAG (convém lembrar que a polui-
¢do nao foi significativamente associada a
mortalidade sob os MLG).

Comentarios finais

As duas classes de modelos apresenta-
das produziram resultados coerentes, mas
os modelos estatisticamente mais sofistica-
dos tiveram mais poder para detectar efei-
tos significativos que foram, como espera-
do, de pequena magnitude. Isto pode ter
ocorrido porque os MAG incorporam infor-
macoes acerca da sazonalidade, tendéncia e
da relacao entre mortalidade e variaveis
meteoroldgicas de um modo menos restri-
tivo. A abordagem que utiliza varidveis
indicadoras impoe a restricao de que o nu-
mero de 6bitos ao longo de todo o més é
constante e s0 vai se alterar no primeiro dia
do més seguinte, quando deverd permane-

cer constante novamente até o final do més
e assim por diante. Do mesmo modo, as va-
ridveis indicadoras para anos de estudo tém
o objetivo de eliminar a tendéncia do nime-
ro de 6bitos, mas este procedimento impoe
uma restricdo semelhante. A abordagem
baseada em curvas de alisamento permite
que o padrao sazonal seja definido pelos pro-
prios dados, sem aimposicao de uma estru-
turarigida e, talvez, menos fidedigna.

O ajuste de curvas de alisamento tam-
bém possibilita avaliar a relacao entre o ni-
mero de Obitos e a temperatura, sem a ne-
cessidade de definir previamente a forma
destarelacdo. A curva ajustada sugere que o
nimero de ébitos aumenta consideravel-
mente na presenca de baixas temperaturas,
mas nao na presenca de temperaturas mui-
to altas.

A desvantagem da utilizacdo de curvas
de alisamento € que os coeficientes estima-
dos correspondentes a essas curvas nos
modelos de regressao nao sao interpretaveis,
e aestimacao dorisco relativo de mortalida-
de associado a variagdes na temperatura
envolve procedimentos computacionais in-
tensos e que ainda nao foram implemen-
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Figura 7 - Risco relativo de mortalidade de idosos por causas respiratérias segundo as

concentragdes de cada poluente.

Figure 7 - Relative risk of respiratory related mortality according to concentrations of each
pollutant.Tabela 1. Estimativas para os parametros do MLG, antes da inclusdo dos poluentes.

tados nos pacotes estatisticos atuais. Entre-
tanto, sempre que houver interesse direto
na estimacao do risco, os alisadores podem
ser utilizados em uma primeira abordagem,
com o objetivo de sugerir ao pesquisador
que tipo de funcao paramétrica (polindmios

de 2° grau, 3° grau etc.) ou varidvel indicadora
seria mais adequada.

De um modo geral, as curvas estimadas
paraorisco relativo de mortalidade em fun-
¢do das categorias da concentracdo de
poluentes apresentaram um padrao seme-
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lhante. O padrao de comportamento do efei-
to da poluicao nao parece depender da clas-
se de modelo adotado, mas os MAG mos-
traram-se mais eficientes para detectar as-
sociacoes.

Aparentemente, os MAG sao modelos
mais parcimoniosos, ou seja, necessitam de
um menor nimero de varidveis explicativas,
o que justificaria o fato de detectarem um
maior nimero de associacdes. Por exem-
plo, excetuando a concentracdo de poluentes,
foram consideradas 18 variaveis explicativas
nos MLG, enquanto que apenas 4 foram
requeridas pelos MAG. Na verdade, toda
curva de alisamento estd associada a um
determinado nimero de graus de liberda-
de’®. O nimero de graus de liberdade para
as curvas de alisamento do ntimero de 6bi-
tos em funcao do nimero de dias transcor-
ridos foi aproximadamente 14 e, portanto,
equivalente ao nimero de graus de liberda-
de correspondentes as varidveis indicadoras
parameses e anos.

Alguns estudos avaliaram arelacdo entre
poluicao atmosférica e mortalidade nos Es-
tados Unidos, valendo-se de diferentes mé-
todos estatisticos e realizaram uma andlise
comparativa de tais métodos. Entre estes po-
demos citar Schwartz e colaboradores'® e
Kinney e colaboradores'. Entretanto, estas
andlises envolveram basicamente o PM .

Schwartz e colaboradores'® avaliaram a
sensibilidade da associagao entre mortalidade
total e PM, em Birmingham, comparando
modelos de regressao de Poisson com con-
trole da autocorrelacao e da sobredispersao,
modelos de regressao robusta (que sao ba-

sicamente modelos de regressao linear mul-
tipla ponderada® e modelos de regressao de
Poisson utilizando alisadores. Foi observada
uma associacdo significativa entre mortali-
dade e PM,, sendo que essencialmente os
mesmos resultados foram obtidos nas dife-
rentes andlises empregadas. Nenhum outro
poluente foi investigado.

Kinney e colaboradores'® avaliaram a
sensibilidade da associagao entre mortalida-
de total e as concentragdes de PM,  em Los
Angeles, comparando o risco relativo asso-
ciado as concentragdes do PM,  em trés clas-
ses de modelos: regressao linear multipla,
regressao log-linear (regressdo linear multi-
pla com o logaritmo do niimero de 6bitos
como varidvel resposta) e regressao de
Poisson. Diferentes alternativas para contro-
les da sazonalidade e especificacdes para
varidveis meteorolégicas foram considera-
das. O risco relativo associado ao PM, ndo
se mostrou sensivel as classes de modelos
utilizadas mas, na maioria dos modelos, os
riscos estimados foram apenas marginal-
mente significantes.

Embora este trabalho tenha um enfoque
de cunho metodolégico, é importante res-
saltar que os resultados observados reite-
ram a hipétese de que a poluicdo urbana
pode levar a morte. Foi observada uma as-
sociacao entre mortalidade em idosos por
causas respiratorias e poluicao atmosférica,
representada pelos niveis de CO, SO, e, em
menor escala, PM, , na cidade de Sdo Paulo,
para o periodo de 1994 a 1997. Essa associa-
¢ao é dose-dependente e evidente ap6s um
curto periodo de exposicao.
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