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Resumo

A previsdo do impacto da poluicdo atmosférica na salde populacional é bastante complexa, pois cada pessoa
responde diferente a uma quantidade de poluentes. H& uma caréncia de estudos visando analisar os modelos estatisticos
capazes de avaliar os efeitos adversos a satde populacional causados pela polui¢do do ar. Os modelos estatisticos mais
utilizados sdo as analises de regressdo, que sdo Uteis para avaliar a relagdo entre uma ou mais covaridveis e uma
variavel resposta. A revisdo bibliografica mostrou que o modelo mais utilizado para o problema apresentado é o de
regressdo de Poisson, por ser uma modelagem aplicada a dados de contagens. Existem, contudo, outros modelos
estatisticos utilizados em estudos epidemiol6gicos, como o modelo de regressdo proporcional de Cox e de regressdo
logistica condicional. No presente estudo foi realizada uma comparagdo entre 0 modelo de regressdo de Poisson e 0s
demais modelos. Para isto, foi feito um estudo das caracteristicas dos modelos propostos. Os principais resultados
mostraram que o modelo de regressdo logistica condicional é utilizado para dados binomiais, o proporcional de Cox
para dados de sobrevivéncia, enquanto o modelo de regressao de Poisson € utilizado para dados de contagem, caso mais
freqliente em problemas de impacto da poluigdo na satde populacional.

Palavras-chave: Impacto Ambiental, Andlise de Regressdo, Polui¢do Atmosférica.

Abstract

The impact prevision of atmospheric pollutants in population’s health is very complex, because each person
responds differently to an amount of pollutants. There is a lack of studies that analyze the statistical models capable to
evaluate the adverse effect on population’s health caused by air pollution. Regression analyses are the statistical models
most used, because they are useful methods to assess the relation between one or more covariates and only one
response variable. The bibliographic revision showed the Poisson regression model as the most used, because it is
applicable to counts. There exist, however, other statistical models used in epidemiological studies, like the Cox
proportional regression and the conditional logistic regression. This study aimed to carry through the comparison
between the Poisson regression model and the other models. To do so, a study of the characteristics of each model was
done. Main results showed that de conditional logistic regression is used to binomial data, the Cox proportional to
survival data, while the Poisson regression model is used for counts, the most common case of pollution impact on
population’s health.

Key-words: Environmental Impact, Regression Analysis, Atmospheric Pollution.

1. Introducéo

Com o surgimento das areas urbanas, ocorreu um agravamento na qualidade do ar, causando problemas na
salde populacional. Desta forma, houve uma maior preocupacdo com os efeitos nocivos dos poluentes, que nao é
simples de ser tratado, por englobar diversos fatores; desde a dispersdo, a composi¢do quimica até seus efeitos na satde
da populacao.
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A dispersdo dos poluentes atmosféricos em uma determinada regido depende principalmente das condicGes
meteoroldgicas, da topografia e das caracteristicas das fontes emissoras. Estudada a dispersdo dos poluentes, surge o
impacto da poluicdo atmosférica na salde, um assunto também complexo, pois a resposta para uma quantidade de
poluente é diferente para cada pessoa, dependendo de sua faixa etéria; da genética, ou seja, idosos e criangas sdo mais
suscetiveis a poluicdo e algumas pessoas possuem doengas cronicas, alergias, tornando-as mais sensiveis a poluicdo do
ar.

A guantidade de poluicdo a qual as pessoas estéo sujeitas varia significativamente conforme o local onde elas
trabalham e moram; a frequéncia com que mudam de residéncia ou cidade, entre outros fatores que também
influenciam na quantidade e qualidade do ar a qual cada ser humano esta sujeito.

Devido a grande evolugdo dos métodos estatisticos, atualmente, é possivel unir uma vasta quantidade de
fatores em um mesmo problema, o que permite uma melhor avaliacdo dos impactos da poluicdo atmosférica na saude
populacional.

A partir do desenvolvimento computacional, na década de 70, alguns modelos que exigiam a utilizagdo de
processos iterativos na estimativa dos parametros comegaram a ser utilizados e aperfeigoados.

Assim, Nelder e Wedderburn (1972), propuseram uma teoria unificadora da modelagem estatistica a qual
denominaram de modelos lineares generalizados (MLG), como sendo uma extensdo dos modelos lineares classicos. Na
realidade, eles mostraram que uma série de técnicas, comumente estudadas separadamente ha mais de um século,
podem ser reunidas.

Tabela 1 - Histérico dos estudos que levaram a modelagem estatistica denominada MLG

Ano  Autor Estudo realizado Tipo de distribuicdo envolvida
1920  Fisher Anélise de variancia para experimentos  Distribui¢do binomial com funcéo de
a planejados ligacéo logit
1935
1922  Fisher Procedimento geral para inferéncia Qualquer distribuicdo
estatistica
1922  Fisher Modelo complemento log-log para Distribuicdo binomial
ensaios de diluicdo
1935 Bliss Modelo probit para propor¢des Distribui¢do binomial
1952 Dikee Modelos logisticos para propor¢des Distribui¢do binomial com funcéo de
Patterson ligacéo logit
1960  Rasch Modelo logistico para andlise de itens  Distribuicdo Bernoulli
1963  Birch Modelos log-lineares para contagens Distribuicdo de Poisson e multinomial
1966  Nelder Polindmios inversos Distribuicdo gama
1965 Feigle
Selen

Distribuicdo exponencial com fungéo de

1966  Zippine Modelos para dados de sobrevivéncia - .
ligacéo reciproca ou log

Armitage
1967  Glasser
Fonte: McCullagh e Nelder (1989).

Tem-se na Tabela 1, um breve historico dos estudos que levaram a essa visdo geral da modelagem estatistica
denominada modelos lineares generalizados (MLG).

Segundo McCullagh e Nelder (1989), a regressao linear multipla, envolvendo distribuicdo normal, iniciou-se
no século XIX com os matematicos Legendre e Gauss.

Além de todos os estudos realizados por Fisher, ele ainda desenvolveu, em 1934, a familia exponencial de
distribui¢bes, como sendo uma classe de distribuicbes com propriedades 6timas para a estimagdo dos parametros.

O Trabalho de Dike e Patterson, citado na Tabela 1, foi realizado através de uma andlise de dados cruzados
relacionando a propor¢do de pessoas que possuem um bom conhecimento sobre cancer.
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O trabalho de Birch é usado freqlientemente nas ciéncias sociais e o de Nelder, em trabalhos bioldgicos para
expressar a forma das curvas de resposta, 0 crescimento das curvas e assim por diante. Por sua vez, os trabalhos de
Feigl e Selen; Zippin e Armitage; e Glasser, sdo usados geralmente para tratamentos clinicos e cirlrgicos, por serem
modelos para analise de dados de sobrevivéncia.

O objetivo principal deste trabalho é comparar os modelos estatisticos mais difundidos, capazes de avaliar o
impacto da poluicdo atmosférica na saide populacional, com o intuito de identificar os casos nos quais cada um pode
ser adequadamente empregado, pois apesar de existirem diversos trabalhos que utilizam modelos estatisticos na analise
dos dados, geralmente ndo expdem de forma detalhada o desenvolvimento dos modelos e nem apresentam uma
comparacdo entre eles.

Podem ser citados alguns trabalhos que utilizam os modelos, mas ndo os abordam detalhadamente, como € o
caso dos trabalhos de Neas et al. (1999), Lee e Schwartz (1999), Lee et al. (2000) e Peters et al. (2001), que utilizam o
modelo de regressado logistica; os trabalhos de Dockery et al. (1993), Abbey et al. (1999), Pope et al. (2002) e Barroso
et al. (2003); que utilizam o modelo de regressdo proporcional de Cox e os trabalhos de Braga et al. (2001), Martins et
al. (2002), Kim et al. (2003), Freitas et al. (2004), Bakonyi et al. (2004), Ha et al. (2005), entre outros; que utilizam o
modelo de regressao de Poisson.

Para se entender melhor todas as etapas envolvidas na escolha do modelo adequado aos dados, este trabalho
esta organizado da seguinte forma. Na Secdo 2, sdo mostradas as caracteristicas dos modelos lineares generalizados,
uma extensdo dos modelos lineares classicos, envolvendo diversas classes de modelos da familia exponencial, bem
como algumas decisdes que devem ser tomadas na escolha do modelo apropriado para a andlise dos dados disponiveis.
A Secdo 3 mostra as diferencas entre 0os modelos comumente utilizados na analise de problemas que envolvam o
impacto da poluicdo na salde populacional, destacando a facilidade em se utilizar 0 modelo de regressdo de Poisson
devido a sua generalizagdo. Finalmente, na Se¢do 4, é abordado o modelo de regressdo de Poisson, por ser 0 mais
adequado na andlise do impacto da poluicdo atmosférica na satide populacional, pela “simplicidade” de sua aplicacéo.

2. Modelos Lineares Generalizados

Nelder e Wedderburn (1972) desenvolveram uma classe de modelos baseados na familia exponencial com um
parametro desconhecido, cujas médias sdo ndo-lineares num conjunto de parametros lineares. Tais modelos sdo
chamados de modelos lineares generalizados (MLG).

Os MLG sdo uma unido de modelos lineares e ndo-lineares onde se tem uma distribuicdo da flexivel familia
exponencial, formada pela distribuigdo normal, Poisson, binomial, gama, e normal inversa; e incluem modelos lineares
tradicionais (erros com distribuicdo normal), bem como os modelos logisticos, os modelos log-lineares, os modelos de
regressdo de Poisson, dentre outros (McCullagh e Nelder, 1989).

Os modelos lineares generalizados possibilitam, basicamente, ampliar a distribuicdo da variavel resposta,
permitindo que esta variavel pertenca a familia exponencial de distribui¢des, bem como para dar maior flexibilidade a
relacéo funcional entre a média da variavel resposta (x) e o preditor linear (17) Assim, para dados de contagem, em

vez de aplicar-se algum tipo de transformacdo na varidvel resposta y com o intuito de normaliza-la, pode-se, por
exemplo, usar a distribuicéo de Poisson e a relagdo funcional entre a média de y e o preditor linear  =log (). Essa

relacdo garante um valor positivo para quaisquer valores dos pardmetros do preditor linear (Santos et al., 2000).

Muitos outros modelos estatisticos podem ser gerados pela sele¢do apropriada de uma distribuigdo de
probabilidade para a variavel resposta e de uma fungéo de ligacdo. O modelo linear generalizado é definido por uma
distribuicdo de probabilidade, membro da familia exponencial de distribuicdes, que se constitui pelas seguintes
componentes:

L. . o~ T . ~
. A componente aleatéria: admite-se um vetor de observagdes y = (y,,...,yp) como realizacdo das

.z - o T -z - - - .~
varidveis aleatorias Y = (Yj,...,Yp) , s chamadas varidveis resposta, que seguem alguma distribuicdo

de probabilidade da familia exponencial, que tem densidade dada por:

fy (7:0.0) = exp{(v0-5(0))/a(p) +¢(v.0)] (1)

onde a(.), b() e c¢(.) sdo funcbes conhecidas e & é o parametro natural (ou candnico) e ¢ >0 é
chamado de parametro de escala e é suposto conhecido para cada observagéo.
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. A componente sistematica: considera-se a estrutura linear de um modelo de regressdo # = X" 4, onde

r is . . . , .
X' = (xu,...,x,.p) sdo as variaveis explicativas e X é uma matriz modelo;

. A funcdo de ligacdo: liga as componentes aleatdrias e as sistematicas, ou seja, liga a média da variavel
resposta e a estrutura linear; é uma funcéo monétona e diferenciavel, g(.), definida nos MLG por
g(i)=n,onde

= 5 =X'"p éo preditor linear;
LIRS (ﬁ,,...,ﬁp )T , p <n,éum vetor de pardmetros desconhecidos a serem estimados.

Na Tabela 2, sdo apresentadas as principais regressdes e seus respectivos tipos de distribui¢do da variavel
resposta, bem como a forma da funcéo de ligagéo.

Tabela 2 - Caracteristica de algumas regressGes comumente utilizadas.

Regressao Distribuicdo Funcdo de ligacdo
Linear Normal g(u)=n
Logistica Binomial g(u)=1log []LJ
U
Poisson Poisson g(1)=1log ()

2.1. Escolha do Modelo

Uma decisdo importante na escolha do modelo linear generalizado (MLG) adequado é quanto ao trindmio
especificado anteriormente: componente aleatdria, componente sistematica e funcao de ligacéo.

Outro aspecto importante na escolha do modelo se refere a escolha da escala de analise. Uma escolha comum é

entre uma andlise da variavel resposta Y (escala original), ou sua transformacéo log (Y ) .

Segundo McCullagh e Nelder (1989), a caracterizagdo de uma “boa” escala depende do propdsito do estudo,
por exemplo, para uma analise de regressdo linear classica, uma boa escala deveria combinar uma variéncia constante,
erros com distribuicdo aproximadamente normal e adicdo dos efeitos sistematicos. Porém, ndo existe nenhuma razéo
para acreditar que tal escala exista. Para exemplificar um caso em que isto ndo ocorre, tem-se a analise de dados
discretos, onde os erros sdo bem aproximados por uma distribuicdo de Poisson, por exemplo, em que os efeitos
sistematicos, geralmente, sio multiplicativos. Neste caso, ¥”? d& uma variancia aproximadamente constante, Y tem
melhor simetria aproximada ou distribuicdo normal dos erros, e log(Y) produz adicdo dos efeitos sisteméticos.

Evidentemente, uma escala sozinha nao vai produzir simultaneamente todas as propriedades desejadas. Porém, quando
se introduz os MLG, as propriedades, acima citadas, para o erro e a variancia ndo sdo mais necessarias, embora 0 modo
como a variancia depende da média deve ser conhecido.

Apbs a escolha do modelo que melhor se aproxima dos dados, ndo se pode esquecer de verificar se 0 modelo
realmente se ajusta aos dados disponiveis, usando, por exemplo, analise de residuos, ou outras estatisticas.

3. Comparacéao entre os Modelos

Um dos fatores relevantes na escolha de um modelo é o tipo de varidvel resposta, comumente chamada de
variavel dependente. Os modelos a serem comparados aqui possuem variaveis respostas diferentes.

O modelo de regressdo logistica é utilizado para problemas em que a variavel resposta é do tipo binomial, onde
se atribui apenas valores 0 ou 1, representando fracasso ou sucesso na andlise. Este tipo de observagdo é conveniente
para experiéncias médicas, onde no final do periodo de estudo, ou o paciente se recuperou (Y=1) ou ndo se recuperou
('Y=0). Este tipo de modelo é interessante quando se quer estudar o impacto da poluicdo em individuos especificos, ndo
dando uma visdo do impacto geral da poluicdo em uma determinada regido e ndo é um modelo simples de ser utilizado,
pois requer o acompanhamento de pacientes que possuem o diagnéstico no qual se estd interessado, acompanhando
suas melhoras e pioras, porém, eles fornecem resultados praticamente reais da situacdo, mas apenas para um grupo de
pessoas em especial, ja a extensdo do resultado para outros grupos implicard em erros muito provavelmente maiores
que com a aplicacao da regressao de Poisson.

Como exemplo de utilizacdo deste modelo pode se citar os trabalhos de Neas et al. (1999), Lee e Schwartz
(1999), Lee et al. (2000) e Peters et al. (2001).

4
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Outro tipo de variavel que ndo fornece uma visdo geral é a chamada de varidavel de sobrevivéncia,
correspondendo ao tempo de vida de um componente, ou tempo de sobrevivéncia de um paciente, também muito
utilizada para experiéncias médicas, ou ainda Util para experimentos de seguranca industrial onde a énfase é dada para o
tempo de falha de um equipamento ao invés do tempo de sobrevivéncia. No caso de experiéncias médicas, é necessario
ter um acompanhamento do paciente durante o periodo em estudo, o que dificulta o0 emprego do modelo. O modelo de
regressdo proporcional de Cox, utilizado nos trabalhos realizados por Dockery et al. (1993), Abbey et al. (1999), Pope
et al. (2002) e Barroso et al. (2003), tem como variavel resposta dados de sobrevivéncia.

J4 0 modelo de regressdo de Poisson, muito comum em estudos epidemioldgicos, tem por caracteristica a
analise de dados contados na forma de proporcGes ou razdes de contagem, ou seja, leva em consideracdo o total de
pessoas que receberam um certo diagnostico, dados facilmente adquiridos através da secretaria de saide da regido em
questdo. Quando se aplica este modelo, se estd interessado no impacto geral de um certo componente na salde da
populacdo de uma determinada regido, para desta forma, iniciar um controle da dispersao deste componente.

Exemplos de trabalhos que utilizaram este modelo sdo os de Braga et al. (2001), Martins et al. (2002), Kim et
al. (2003), Freitas et al. (2004), Bakonyi et al. (2004) e Ha et al. (2005).

Assim, devido a facilidade na utilizagdo deste modelo e na obtengdo dos dados necessarios, verifica-se que
para o problema em questdo, o modelo de regressédo de Poisson € mais adequado.

4. Modelo de Regressédo de Poisson

O modelo de regressdo de Poisson é um tipo especifico dos modelos lineares generalizados (MLG) e néo-
lineares, que teve origem por volta de 1970, quando Wedderburn (1974) desenvolveu a teoria da quase-
verossimilhanca, analisada posteriormente com mais detalhes por McCullagh (1983). Esta teoria especifica apenas uma
relagdo entre a variancia e a média da variavel resposta, a chamada funcéo de variancia.

Conforme Cordeiro (1986), as principais caracteristicas do modelo de regressdo de Poisson séo:

. Proporciona, em geral, uma descricdo satisfatéria de dados experimentais cuja variancia é proporcional
a média;

. Pode ser deduzido teoricamente de principios elementares com um minimo de restri¢ao;

. Se eventos ocorrem independente e aleatoriamente no tempo, com taxa média de ocorréncia constante,

0 modelo determina o nimero de eventos, num intervalo de tempo especificado.

Na andlise de dados categorizados, o0 modelo de Poisson desempenha, o mesmo papel que o modelo normal na
analise de dados continuos. A principal diferenca é que a estrutura multiplicativa para as médias do modelo de Poisson
é mais apropriada do que a estrutura aditiva das médias do modelo normal (Schmidt, 2003).

Para o caso do impacto da poluigdo atmosférica na satde populacional, a regressdo de Poisson tem como
trinémio:

. Componente Aleatoria: variavel resposta como sendo o nimero de agravos a salde da populagéo na
forma de proporc6es ou contagens;
. Componente Sistemética: como varidvel explicativa, pode-se considerar a concentracdo de um

determinado poluente, a temperatura, umidade, entre outros;
. Funcéo de ligacao: n = log (x).

Como foi dito, apds a escolha do modelo a ser utilizado na analise, é preciso verificar a validade deste modelo.
Segundo McCullagh e Nelder (1989), no caso do modelo de regressdo de Poisson, a estatistica utilizada para esta
validacfo é a estatistica G?, proposta por Bishop, Fienberg e Holland (1975) e outros, que é dada por:

25 {vlog (v/2)- (v - i)} @

onde o segundo termo é freqlientemente omitido. Outra estatistica também utilizada para fazer a validagdo do modelo
de Poisson é a chamada estatistica de Pearson X, que tem a forma:

X =x(v-1) /v (2) @

onde V(ﬁ) é a funcéo variancia (McCullagh e Nelder, 1989).

Como o préprio nome ja diz, 0 modelo de regresséo de Poisson € um modelo linear generalizado que possuiu a
distribuicdo de Poisson da familia exponencial.
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4.1. Distribuicéo de Poisson

A distribuicdo de Poisson pode ser usada para determinar a probabilidade de um dado nimero de sucessos
quando os eventos ocorrem em um “continuum” de tempo ou espago. Supde-se que 0s eventos sdo independentes e que
0 processo € estacionario. A probabilidade de se obter mais um evento num intervalo pequeno é desprezivel. Esta
distribuicdo é largamente empregada quando se deseja contar o nimero de eventos de certo tipo que ocorrem num
intervalo de tempo, superficie ou volume. Por exemplo: o nimero de chamadas telefonicas recebidas durante cinco
minutos; nimero de falhas de um computador num dia de operacdo, bem como, o nimero de pessoas com problemas
respiratérios durante um ano (Schmidt, 2003).

A distribuicdo de Poisson é conhecida como distribuicdo dos pequenos valores, pois o valor da probabilidade
(p) € muito pequeno, enquanto o ndmero de observagdes (z) é muito grande, assim o produto np tenderd para um limite
1 . Neste caso tem-se:

et

P(Y=y)= ; ;

y=012,.. 4)

A distribuicdo que tem como densidade de probabilidade a expressdo da Equacdo 1 é denominada de
distribuicéo de Poisson, com parametro x>0 .

Uma propriedade interessante que uma variavel aleatéria de Poisson apresenta é: seu valor esperado € igual a
sua variancia que sdo iguais a u , conhecido como parametro de Poisson (Meyer, 1983).

Para ilustrar que a distribuicdo de Poisson é uma distribuicdo de pequenos valores, tem-se a representacdo das
probabilidades da distribuicdo de Poisson para u = 1,2,4,6 na Tabela 3 e na Figura 1.

Tabela 3 - Valores da distribuigdo de Poisson

y n=1 n=2 n=4 u=0

0 0367879441  0,135335283  0,018315639  0,002478752
1 0,367879441  0,270670566  0,073262556  0,014872513
2 0183939721  0,270670566  0,146525111  0,044617539
3 006131324  0,180447044  0,195366815  0,089235078
4 001532831  0,090223522  0,195366815  0,133852618
5  0,003065662  0,036089409  0,156293452  0,160623141
6 0000510944  0,012029803  0,104195635  0,160623141
7 0,000072992  0,003437087  0,059540363  0,137676978
8  0,000009123  0,000859272  0,029770181  0,103257734
9  0,000001013  0,000190949  0,013231192  0,068838489
10 0,000000101  0,000038189  0,005292477  0,041303093

0,40
——pu=1

+u:2

30,20 /

. A
0,00

—A—H:S

—0—u:4

Fonte: Schmidt (2003).
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Figura 1 — Gréfico da distribuicdo de Poisson para quatro valores de

Observa-se, pela Figura 1, que com o crescimento do valor de x, ha um achatamento da curva e o seu
deslocamento para a direita. Para valores grandes de  , a distribuigdo é aproximadamente normal.

Uma distribuicdo possui igual dispersdo, quando a meédia é igual a variancia, porém, quando a variancia é
maior que a média, ha uma superdispersdo e quando a variancia é menor que a média, h4 uma subdispersdo, sendo este
altimo caso incomum.

Assim, o modelo de Poisson é dado pela Equagdo 4, onde y € o nimero de ndo-conformidadese 4 >0 éo0

parametro da distribuicéo de Poisson e é, também, a média e a variancia. (Schmidt, 2003).

5. Concluséo

Em estudos epidemioldgicos, como € o caso do impacto da poluicdo atmosférica na salde populacional
existem formas diferentes de analise dependendo do tipo de variavel resposta que se deseja. Pode ser feita uma
avaliacdo do impacto de individuo para individuo utilizando tanto varidveis binomiais, onde se utiliza 0 modelo de
regressdo logistica condicional; como varidveis de sobrevivéncia, onde se utiliza 0 modelo de regresséo proporcional de
Cox. Porém o modelo mais conhecido e utilizado é o modelo de regressao de Poisson, por ser um modelo que leva em
consideracdo dados contados na forma de proporcdes ou razdes de contagem, sendo possivel entdo ter uma visdo geral
do problema. Por exemplo, saber o impacto da poluicdo atmosférica em uma regido especifica, bem como impactos
globais, para que entdo possa se verificar a qualidade do ar em regides de grande concentracdo de poluentes, podendo
posteriormente ser tomadas medidas de prevencdo ou de manutencao da qualidade do ar.
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