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RESUMO

SILVA, lara. Estudo da influéncia das variacBes climéaticas nas ocorréncias de
doencas cardiovasculares e mortes em adultos e idosos na Regido Metropolitana
de Londrina. 2018. 76 paginas. Trabalho de conclusdo de curso (Graduacédo) —
Universidade Tecnoldgica Federal do Parand, 2018.

A ocorréncia de mudancas climaticas ndo € mais uma novidade entre cientistas e a
sociedade, assim como ja é objeto de estudo de variadas areas do conhecimento. Esse
interesse se da principalmente pelo papel acentuado do homem em tais mudancas e
devido as interferéncias diretas e ou indiretas que esses episddios podem causar na
sociedade e no meio em geral. As variaveis relacionadas com a sensac¢ao térmica, a
temperatura e a umidade relativa do ar, sdo as variaveis que mais interferem diretamente
na saude da populacdo. Sendo assim, o presente trabalho tem como objetivo principal
estudar a relacdo do aumento da temperatura e da variacdo da umidade relativa com o
namero de internacdes e mortes (casos) por doencas cardiovasculares, estratificado por
género e por faixa etaria. A andlise consistiu em testar os modelos Poisson e binomial
negativa, comumente utilizados em analises epidemiologicas, e ainda 0s mesmos
modelos com um ajuste para a proporcdo de zeros. Além disso, calculou-se 0 risco
relativo de ocorréncia de casos das doencas por variagdo de uma unidade para as
variaveis selecionadas para o modelo final. Para todos os grupos estudados o modelo
binomial negativo com ajuste de zeros apresentou melhor ajuste, isso devido a alta
proporcao de zeros nos grupos amostrais. Tanto homens quanto mulheres em todas as
faixas etarias demonstraram alguma influéncia sofrida pela temperatura, sendo que a
umidade ndo apresentou significancia. Pessoas acima de 70 anos demonstraram ser as
mais afetadas pelas variacdes da temperatura, enquanto que néo foi observado diferenca
de acordo com o género

Palavras-chave: Mudancas climaticas, temperatura, saude.



ABSTRACT

SILVA, lara. Study of the influence of climatic variations over occurrences of
cardiovascular diseases and deaths in adults and elderly in the metropolitan region
of Londrina. 2018. 76 pages. Graduation work — Federal Technological University of
Parana, 2018.

The occurrence of climate change is no longer a novelty between scientists and society,
as it is already the object of study of various areas of knowledge. This interest is mainly
due to the marked role of man in such changes and due to the direct and indirect
interferences that these episodes can cause in society and the environment in general.
The variables related to the thermal sensation, the temperature and the relative humidity
of the air, are the variables that most directly interfere in the health of the population.
Therefore, the main objective of this study is to study the relationship between
temperature increase and relative humidity variation with the number of hospitalizations
and deaths (cases) due to cardiovascular diseases, stratified by gender and age group.
The analysis consisted of testing the Poisson and negative binomial models, commonly
used in epidemiological analyzes, and the same models with an adjustment for the
proportion of zeros. In addition, we calculated the relative risk of occurrence of disease
cases by variation of one unit for the variables selected for the final model. For all the
studied groups the negative binomial model with zeros adjustment presented better
adjustment, due to the high proportion of zeros in the sample groups. Both men and
women in all age groups showed some influence of temperature, and humidity did not
present significance. People over 70 years of age were the most affected by temperature
variations, while no differences were observed according to gender.

Key words: Climate change, temperature, health.
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1 INTRODUCAO

Estudar as mudancas climaticas que vem ocorrendo € um tema que desperta o
interesse de diversas areas do conhecimento, uma vez que fendmenos climaticos
extremos tém se tornado comuns ao redor de todo o globo (NORDHAUS, 1994; FILHO,
LOPES, 1996). Muitos valores, de temperatura, pluviosidade, insolacado entre outras
variaveis nunca antes registrados, tém sido observados em diversas localidades nos
dltimos anos (IPCC 2014, CONTI, 2011; CALIFORNIERI, MARINHO, 2007).

Além disso, tal interesse é devido ndo somente aos impactos sofridos pelo préprio
ambiente, consequentes das mudancas de origem antrépica, mas também pelas
implicacdes a saude.

De acordo com Mendonca (2000) e Tarifa (2001) o clima exerce forte influéncia
na saude humana. As condi¢Bes térmicas, a dinamica dos ventos e umidade relativa
apresentam influéncia na manifestacéo de diversas doencas na populacéo.

Processos relacionados ao clima afetam a saude por meio de seus efeitos
diretos, quando ha ocorréncia de eventos climaticos extremos. Podem também afetar
indiretamente através de alteracbes no meio ambiente, modificando fatores
determinantes a saude, ou ainda por intervengcdes sobre 0s processos sociais (migracao
de grupos por enchentes, secas, etc.) (CONFALONIERI, MARINHO, 2007). Ou seja,
individuos sujeitos as variacdes climaticas ao meio estimulam respostas no organismo
(CARVALHAIS, 2011). Essa resposta muitas vezes pode representar prejuizos a saude
desse individuo.

O organismo humano passa por diversas adaptacdes ao longo da vida, desde
aquelas provenientes da fase de crescimento e desenvolvimento, até as mudancas
propiciadas pelas caracteristicas locais da vivéncia constante dos individuos (CONTI et
al., 2005).

Essas adequacdes sdo acompanhadas da idade, que compromete a capacidade
do organismo em se adaptar rapidamente as mudancas bruscas, assim como na maneira
que se suporta essas variagcdes (FONSECA, 2005). Desta forma, uma variagdo nas
condi¢des do ambiente é sentida mais acentuadamente por idosos (COLLINS & EXTON-
SMITH, 1985).
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Com os avanc¢os na medicina e tecnologia, a humanidade tornou-se capaz de
viver por mais tempo (LORENZETTI, 2012; KALACHE; VERAS; RAMOS, 1987). Soma-
se a este fato a maior suscetibilidade dos idosos as variagdes do clima e do tempo, assim
como a inequivoca contestacdo da ocorréncia de mudancas climaticas. O aumento da
expectativa de vida dos individuos é visivel no mundo e no Brasil, onde ocorreu a inversao
da piramide etaria brasileira, sobretudo nas regides sudeste e sul do pais (CAMARANO,
2002). Por exemplo, em 2000 5,61% da populagdo era de idosos, em 2017 essa
porcentagem subiu para 8,46% e a projecdo para 2030 é de 13,44% de pessoas com
idade acima de 60 anos (IBGE,2018).

A variabilidade climatica é um processo natural, mas o que estd em curso, sédo
mudancas do clima cientificamente comprovadas associadas as ac¢des antropicas (IPCC;
2014, CONTI, 2011). Essa aceleracao nas mudancas das caracteristicas ambientais de
cada regido traz problemas aos individuos que vivem nessas areas (CALIFORNIERI,
2010). As pessoas que possuem algum tipo de limitacdo ou desvantagem fisiologica,
hereditaria ou cronica, seja por idade ou pela presenca de alguma doenca representam
a maior parcela de ocorréncia de outras doencas relacionadas ou agravadas pelas
variaveis ambientais (AZEVEDO et al., 2013).

Dessa forma, encontrar a relacdo entre a mudanca nas condicbes ambientais e
0 aumento nos casos de doencas cardiovasculares (infarto, entre outras), assim como
detectar os grupos mais sensiveis pode ajudar na criacdo de politicas publicas de
cuidados com essas pessoas, permitindo que se modelem cenarios futuros e que se
pense em planos para a melhoria da qualidade de vida dessa parcela da comunidade

gue vem crescendo consideravelmente no Brasil (SIQUEIRA et al., 2002).
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2 OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GERAL

O presente estudo tem como objetivo principal analisar a ocorréncia de doencas
cardiovasculares e mortes em adultos e idosos e sua relagdo com variaveis

meteoroldgicas, para a regido metropolitana de Londrina.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Escolher um modelo estatistico que melhor se ajusta ao conjunto de dados
(nimero de casos de doencgas cardiovasculares, temperatura e umidade).

b) Descrever a relacdo entre ocorréncia do numero de casos de doencas

cardiovasculares e as temperaturas extremas para a regiao.

c) Caracterizar os grupos mais sensiveis as variagdes do clima, estratificados por

idade e sexo.

d) Calcular o risco atribuido a satde de ocorréncia de doencas cardiovasculares para
as faixas estratificadas.

e) Apresentar e discutir os resultados obtidos com a analise estatistica.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1. MUDANCAS CLIMATICAS E SEUS EFEITOS

Nas ultimas décadas a discussdo em torno das mudancas climaticas e suas
consequéncias se tornaram mais frequentes. Segundo Souza & Azevedo (2009), essa
preocupacao estd associada aos impactos que essas mudancas tém causado no meio
ambiente, e como essas alteracdes afetam a dindmica global.

A partir da revolucdo industrial do século XVIII, a intensidade e escala das
mudancas causadas no ambiente por acdes antropicas chegaram a valores
anteriormente inimaginaveis, e culminam em especulacbes quanto a reversibilidade
desses impactos (BIERMANN et al., 2012).

Silva, Montenegro & Souza (2017), afirmaram que grande parte dos
pesquisadores acreditavam que as alteracdes climaticas sdo consequéncias das
atividades humanas, em especial devido ao aumento na emissdo de gases do efeito
estufa.

Ciclos de aquecimento e resfriamento sdo naturais e eventos comuns ao longo
das eras geoldgicas, assim como periodos com intensa atividade geoldgica que liberaram
grandes quantidades de gases na atmosfera criando um efeito estufa natural. No entanto,
segundo Marengo & Soares (2003) a diferenca atualmente é a atividade industrial
acentuada que tem afetado o clima na sua variacdo natural, tornando-se um fator
determinante nas mudancas climaticas.

Dessa forma, a temperatura tem aumentado todo planeta de forma acentuada
nas Ultimas duas ou trés décadas, e considerando-se o intenso uso de combustiveis
fésseis, esse aquecimento tem projecdes de continuar e se acelerar, sendo que até o
final desse século a temperatura global média aumentara 1,4 a 5,8°C (FRUNKIN, et al.,
2008).

Segundo Medeiros et al. (2005), a temperatura do ar € um dos elementos
climaticos que apresenta efeitos diretos e significativos sobre os processos fisioldégicos
dos individuos.

Por outro lado, ha muitas formas de varia¢cdes da qualidade do ambiente que

impactam na condigcdo fisiolégica de individuos. As variaveis relacionadas com a
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sensacao térmica sdo as que apresentam maior influéncia na ocorréncia de danos

imediatos ou em curto prazo:

O clima, um condicionante ambiental, apresenta alteracdes ciclicas, inesperadas
e danosas que afetam o0 homem e o meio social de forma geral. Assim, o clima
também favorece a manifestacao de determinados agravos a saude, tendo seus
elementos (temperatura do ar, umidade, precipitacdo, pressao atmosférica e
ventos) interferindo diretamente no bem-estar dos individuos (MURARA,;
COELHO; AMORIM, 2010).

Santos (2006) enfatiza ainda no que diz respeito aos ecossistemas locais e na
maior influéncia que essas mudancas podem causar a esses ambientes se aliadas a elas,
o desflorestamento de areas.

Os desmatamentos e as queimadas sao duas das maiores questdes ambientais
enfrentadas pelo Brasil atualmente. Embora distintas, sdo préaticas tradicionalmente
associadas ao processo produtivo agropecuario. Normalmente, em sequéncia a
derrubada da vegetacdo, quase sempre ha queima do material vegetal (CASTRO;
GONGCALVES; HACON, 2009).

Assim, a retirada da vegetacao, o aumento da densidade demografica e elevacéo
dos niveis de poluicdo atmosférica, consequentemente agravam a qualidade do ambiente
nos nucleos urbanos, afetando a populacao sensivel mais diretamente (SANTOS, 2005).

Segundo Gleckler et al. (2012) a insustentabilidade que se verifica nos sistemas
ambientais tem provas cientificas concretas de que sua causa esta relacionada com os
efeitos das atividades humanas. Essa afirmacao ainda tem causado grandes discussodes,
pois também é cientificamente comprovado que o globo terrestre passa por certas
variacdes ao longo do tempo, 0 que nunca se observou antes € a interferéncia humana
nesses processos naturais de maneira tdo acentuada (MOLION, 2008).

Entretanto, a irreversibilidade das acdes humanas causadoras de danos ao
ambiente ndo é a Unica preocupacao no que se refere a mudancas no clima, mas outra
vertente tdo importante quanto essa € aquela que avalia como essas mudancas em
muitos casos drasticos afetam a saude da populacdo humana que so tende a crescer.

A Organizag¢do Mundial da Saude (OMS) atribuiu 23% das mortes ocorridas no
mundo em 2012 as condi¢cdes ambientais inadequadas, sendo as climéaticas as com
maior significancia.

Pode-se dizer que o quadro contemporaneo da morbimortalidade humana, ou
seja, a atual configuracdo quantitativa e qualitativa do processo de adoecer e
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morrer dos seres humanos séo fruto simultaneamente das facanhas sanitarias e
dos efeitos moérbidos da Tecnociéncia (CARVALHO, 1996).

Dessa forma, os ecossistemas e a saude humana tém sofrido efeitos devido a
essas mudancas, e isso tem sido comprovado através de estudos epidemioldgicos, que
relacionam o tempo com o0s parametros climaticos e retornam dados de evolucdo das
doencas, que se pode ainda constatar mudancas na distribuicdo geografica e na
sazonalidade de ocorréncia (IPCC, 2010b).

3.2. MORTALIDADE ASSOCIADA A EVENTOS CLIMATICOS

A relacéo sistematica das interacdes entre a qualidade ambiental e a ocorréncia
de doencas € denominada Saude Ambiental (PIGNATTI, 2004).

Moldada nos modelos epidemiolégicos tradicionais, a Saude Ambiental alinha
fatores de riscos ambientais a doencas e agravos da saude de populacdes expostas a
determinados agentes fisico-quimicos e em situacdes definidas como ndo ocupacionais
(TAMBELLINI & CAMARA, 1998).

Por conta das altera¢cdes ambientais acentuadas que se tém observado, estudos
relacionando variaveis meteoroldgicas, principalmente temperatura, e saude tem
ganhado destaque, e por meio deles tem-se tentado compreender os efeitos que tais
alteracdes causam a saude da populacéo (SILVA, 2014).

Muitas doengas podem ser relacionadas com esses extremos, afinal um individuo
ja doente acaba por ter seu estado agravado se submetido a algum tipo de estresse, mas
aguelas relacionadas ao sistema circulatério e respiratério sdo as que apresentam limites
muito expressivos quando se estuda essa relagao.

As doencas que apresentam maiores indices de mortalidade s&o as
cardiovasculares e as respiratorias (WHO, 2016). Essas doencas sdo afetadas
diretamente pelo aumento da poluicéo do ar e efeitos relacionados a essa mudanca na
atmosfera, como o0 aumento de temperatura e a sensacao térmica (BRAGA et al., 2007).

Partindo-se desses principios, constatou-se atraves da literatura que mudancas
bruscas na temperatura e/ou sensacdo térmica representam danos muitas vezes

irreversiveis para aqueles com o sistema circulatério mais fragil, representando valores
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excessivos de mortes por infarto quando se tém a ocorréncia de episddios como esses
(PASCOALINO, 2012).

Ainda segundo a Organizacdo Mundial da Saude (OMS, 2017), a populagédo ndo
é afetada da mesma forma, algumas caracteristicas particulares de alguns grupos de
individuos tornam-nos mais sensiveis, sendo possivel observar essas diferencas em
grupos bem delimitados.

Ribeiro, Silva & Oliveira (2016), em seu estudo de caso, relacionaram o clima
urbano e o ritmo climatico e chegaram a conclusdo que a gama de doencas
desencadeadas por problemas ambientais € muito maior que a observada e elencada
ultimamente. Além disso, ha evidéncias da existéncia de uma relacéo entre as condi¢des
climaticas e a transmissao de doencas vetoriais como dengue e leishmaniose (MENDES;
COELHO; FERES, 2016).

Dessa forma, observou-se que o meio ambiente afeta ndo somente de forma
direta por meio de suas variagdes, mas propicia a procriacdo de vetores e em alguns
casos acelera o desenvolvimento de fungos e bactérias danosas ao ser humano
(MENDES; COELHO; FERES, 2016).

De outro lado, 0 aumento subito de temperatura € denominado de onda de calor,
gue se caracteriza pela ocorréncia de periodos com cinco dias consecutivos de
temperatura com uma elevacao de pelo menos trés graus da média (WHO, 2010). Esse
fendmeno tem se tornado cada vez mais comum em praticamente todas as estagoes.

Klenk, Becker & Rapp (2010) chegaram a resultados bem préximos a estudos
anteriormente realizados em outras regiées da Europa e da América do Norte. Em relacéo
a Europa, concluiram que ha um aumento de 62% das mortes em dias com temperaturas
superiores a 34°C, atribuindo cerca de 400 mortes ao calor de agosto de 2003.

Uma pesquisa realizada pela Sociedade de Cardiologia do Estado de S&o Paulo
(SOCESP) concluiu que em dias com temperaturas acima dos 24°C ha um aumento de
11% na mortalidade causada por infarto do miocardio.

Schuman (1971) relatou que a forma como esses extremos climaticos afetaram
as areas nao € homogéneo, diferindo quanto aos danos. Isso ocorre devido a
dependéncia de variaveis como a populacdo constituinte das areas isoladas, e da

estrutura desses locais.
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Segundo Confalonieri (2002), o Brasil tem papel relevante no contexto
internacional de mudancas globais, isso devido aos varios aspectos do pais que causam
influéncias de ordem global no ambiente. Tem-se como exemplos, a sua grande extensao
territorial, que vem acompanhada da grande diversidade de ecossistemas naturais, as
dimensdes de parques industriais e agroindustriais, e a distribuicAo demografica e

econdmica que implica em pesadas demandas sobre o0s recursos ambientais.

3.3. DOENCAS CARDIOVASCULARES, IDOSOS E AS TEMPERATURAS EXTREMAS

O envelhecimento da populacdo é um fator importante a ser considerado.
Estudos na area da mortalidade associada ao calor tém demonstrado que o maior
aumento da mortalidade ocorre na populacao idosa (CONTI et al., 2005).

No Brasil tem-se observado um estreitamento na base da piramide etaria e um
aumento da porcentagem da populacdo em faixas etarias que anteriormente eram pouco
significativas, o que nos mostra indicios de uma inversdo na piramide etaria, ou seja, o
envelhecimento da populagdo e aumento do tempo de vida. Em aproximadamente 20
anos entre as realizacdes dos censos do IBGE essa mudanca ja pode ser notada, como
ilustra a Figura 1.



21

Figura 1 - Mudanca na estrutura da piramide etaria brasileira em 3 décadas, proporgéo da populacéo
de acordo com a faixa etaria.
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Fonte: Adaptado de IBGE, 2017.

Essas pessoas com idade mais avancada sdo as que mais sofrem com o
aumento ou queda subita de temperatura, e em praticamente todos os estudos realizados
em diferentes regiées do mundo, séo as que ocupam o pédio da mortalidade por doencas
agravadas por essas variaveis climéaticas (CALADO et al., 2004). Por exemplo, as altas
temperaturas diminuem a viscosidade do sangue, afetando todo o sistema vascular,
aumentando por consequéncia o risco de ocorréncia de tromboses (KOVATS & EBI,
2006).

Baccini et al. (2011) através de sua relagéo entre a ocorréncia de doencgas e as
caracteristicas climaticas de determinada regido, chegaram a conclusado que o ambiente
causa mudancas na forma como as variacoes sdo percebidas. Frank et al. (2011), em
seu estudo sobre temperatura e mortalidade em cidades do oeste dos Estados Unidos,

observaram que as taxas de mortalidade mostraram um forte padrao sazonal, com picos
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no inverno e verdo, quando infec¢cdes respiratorias, doencas cardiovasculares e
epidemias, como a influenza, sdo mais comuns.

Logo, pode-se notar que temperaturas muito baixas, assim como as altas,
também afetam de forma negativa a salde da populacdo. Portanto, conclui-se que
extremos de temperatura influenciam a saide humana. No entanto, € dificil mensurar em
qual dos extremos a populacdo € mais afetada, essa influéncia depende das
caracteristicas individuais estabelecidas de acordo com a localidade (FRANK et al.,
2011).

Além disso, € importante notar que o efeito da temperatura elevada pode néo ser
imediato, mas sim relacionado ao surgimento de doencas no futuro. Geralmente, o efeito
do calor na saude humana aparece alguns dias apdés a exposicdo e verifica-se um
agravamento da situacdo com o passar do tempo (MICHELOZZI et al., 2007).

Segundo Carson et al. (2006), entre os anos de 1954 a 1965 foram a 6bito uma
fracdo de pouco menos de 36%, e entre 1927 a 1937 as mortes atribuidas a doencas
cardiovasculares chegaram a uma fracao de 14,7%. As doencas cardiovasculares séao
comuns e intensificadas em periodos mais quentes, assim pessoas propensas a essas
doencas devem ter cuidado redobrado durante esses lapsos temporais. Medina-Ramo’n
& Schwartz (2010) observaram que cerca de 8,4% das mortes durante as ondas de calor
ocorrem por infarto do miocardio, e que o uso de aparelhos condicionadores de ar reduz
as mortes causadas pelo excesso de calor. Marto (2005) também observou que as
doencas e a mortalidade relacionadas com o calor podem ser prevenidas através de
adaptacdes comportamentais, tais como o uso de ar condicionado, e 0 aumento de
ingestao de liquidos.

Nesse contexto, sabe-se que o ser humano se mantém em equilibrio
homeostatico mantendo a temperatura do corpo constante, mesmo que varie a
temperatura externa. Esse mecanismo ocorre porque a percepcdo das variaveis
relacionadas a sensacdo térmica se da pela pele, que manda sinal ao hipotalamo,
glandula responsavel por manter a temperatura do organismo em torno de 37°C, e o
mesmo através de reacdes fisicas como producdo de suor ou arrepio dos pelos
desprende o calor excedente ou retém parte da perda normal para resfriamento ou
aquecimento do corpo (MONTEIRO, 2008).
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A Figura 2 ilustra como o0 organismo interpreta a percepcdo do ambiente, que
inicia uma sequéncia de acdes para estabilizar a temperatura do corpo e pressao

sanguinea.

Figura 2 - Percepcéo e influéncia das variaveis meteoroldgicas no organismo.
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Fonte: Autoria propria, 2017.

Entdo, quando ha uma variacdo muito acentuada em um intervalo relativamente
curto dessa temperatura, ou quando a umidade estd fora dos padrdes nos quais o
individuo esta adaptado, assim como com as variacdes de intensidade e direcédo do vento
esse mecanismo € iniciado.

Entretanto, essas acdes podem ter consequéncias negativas ao organismo se 0s
mecanismos de percepcéo e interpretagdo néo estiverem em pleno acordo, ou se houver
ocorréncia de episddios extremos que demandam tempo de resposta muito curto. Collins
& Exton-Smith (1985) observaram que esse mecanismo se torna menos eficiente com o
avancar da idade. Portanto, os idosos sdo as principais vitimas de extremos de

temperatura, pois a taxa metabolica (que produz/elimina calor) neles é baixa. O sistema



24

sensorial diminui sua eficiéncia (o idoso ndo sente que a temperatura € muito elevada ou
muito baixa), a resposta vasomotora € retardada e o mecanismo de sudorese nao
funciona adequadamente (COLLINS & EXTON-SMITH, 1985). Enquanto que D'Ippoliti et
al. (2010) observaram que os efeitos das ondas de calor aumentam proporcionalmente
com a idade, e as taxas mais elevadas de mortes ocorreram em lugares, onde essas
mudancas bruscas de temperaturas ndo sao comuns. Grize et al. (2005) perceberam que
0 grupo de maior de maior vulnerabilidade sao: criancas, idosos, doentes cronicos,
principalmente com doencas respiratorias ou cardiacas. Eles também elencaram alguns
paises pertencentes ao territorio europeu que foram muito afetados pela onda de 2003,
que foi o pior episddio de calor em 250 anos. Sendo contabilizadas cerca de 14800
mortes no periodo de primeiro a vinte de agosto desse mesmo ano. Além disso,
observaram que as pessoas que vivem isoladas foram mais afetadas por essa onda de
calor intensa, e integrante de grupos socioeconémicos mais baixos. Por outro lado, para
Keatinge et al. (2000) as diferencas na forma como as ondas de calor afetam as cidades
nao variam devido as diferencas regionais na velocidade do vento, umidade relativa, ou
quantidade de precipitacdo, mas as maiores diferencas se dao de localidades com
temperaturas médias mais altas para temperatura média mais baixas, sendo que nessas
areas com menores amplitudes térmicas as pessoas sao mais afetadas.

Dessa forma, a mortalidade devido as mudancas de temperatura podera atingir
valores significativos em saude publica nas préximas décadas, pois as projecdes dos
cenarios climaticos apontam para o aquecimento global, o aumento da frequéncia e
intensidade das ondas de calor (BASU & SAMET, 2002). Assim, as caracteristicas
fisiolégicas relacionadas a idade sdo um fator predominante na forma como cada
individuo reage aos estimulos causados pelas variaveis climéaticas, mas ndo € o unico
fator, alguns outros pertencentes ao proprio meio devem ser considerados, como por
exemplo, o nivel de urbanizacdo (GOUVEIA; FREITAS; BRANCO, 2006).

Apesar de a infraestrutura urbana propiciar maior conforto, apresenta maiores
indices de poluicdo atmosférica que estdo diretamente associados a fenémenos
climaticos particulares que afetam a salude de grupos mais vulneraveis. Incluem-se
fenbmenos como as ilhas de calor que sdo muito comuns em areas urbanas (BIAS et al.,
2003).
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Geralmente, o efeito do calor na saude humana aparece alguns dias apos a
exposicdo e verifica-se um agravamento da situacdo com o passar do tempo
(MICHELOZZI et al., 2007). Schuman (1971) relatou que a forma como esses extremos
climaticos afetam as areas ndo é homogéneo, diferindo quanto aos danos, isso devido a
dependéncia de variaveis como a populacdo constituinte, ou seja, a idade € um fator

determinante.

3.4. ANALISE DE DADOS EPIDEMIOLOGICOS

Segundo Matos (1999), a analise de dados epidemioldgicos pode surgir como
um instrumento capaz de prever padrdes. Isto €, modelos ajustados adequadamente aos
dados podem auxiliar na mensuracao de casos de doencas especificas em determinadas
condicbes de exposicao.

Nesse contexto, os registros de estudos relacionando epidemiologia com
estimacao de modelos sao datados a partir da Gltima metade do século XVIII. No entanto,
somente a partir da segunda metade do século XIX, a teoria de modelos de regressao
ficou mais conhecida em estudos epidemiolégicos (DE BARROS, 2015).

De acordo com Conceicdo, Saldiva & Singer (2001), a andlise de regresséao é
uma ferramenta extremamente Util para resumir e interpretar dados epidemiolégicos.
Além disso, é possivel estudar a relagdo entre uma ou mais variaveis explicativas e uma
Unica resposta (MARTINS, 2000).

Por outro lado, em muitas situacdes, os dados epidemiolégicos séo resultantes
de contagens (LAURENTI et al., 2005). Por essa, a variavel resposta € associada a
distribuicdes de probabilidade discretas, como em Concei¢édo, Andrade & Louzada (2013)
que utilizaram um modelo de regressdo Poisson inflacionado de zeros para analisar
dados de ocorréncia de leptospirose.

Na literatura, as distribuicbes mais utilizadas para analisar dados de natureza
discreta sdo os modelos de regressao logistica, Poisson ou binomial negativa (HAIR,
2009; SILVESTRE, 2007), de acordo com a caracteristica do problema estudo.

Dessa forma, o emprego de modelos de regressao auxilia na compreenséo do

guanto uma variavel ao qual um individuo é exposto pode influenciar na sua condi¢do de
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saude, permitindo assim que se obtenham em numeros, tais danos (TADANO; UGAYA;
FRANCO, 2009).

Quando se analisa a relacdo de um conjunto de variaveis independentes com
uma variavel dependente ha um fator que deve ser levado em consideragdo, a possivel
ocorréncia de um alto grau de correlacéo entre essas variaveis independentes, chamada
de multicolinearidade (FREUND; WILSON; SA, 2006).

Em andlise de regressdo, essa dependéncia entre as variaveis explicativas
apresenta problemas na estimacdo dos coeficientes de regresséo (MONTGOMERY;
PECK; VINING, 2006).

Esse problema pode ser causado quando as variaveis escolhidas para compor o
modelo sdo linearmente dependentes, como por exemplo no estudo de variaveis
climaticas que se relacionam entre si, logo € necessario que as variaveis de entrada do
modelo ndo sejam linearmente dependentes, para que os valores dos coeficientes de
regressao nao figuem superestimados.

Uma forma de contornar os problemas recorrentes da relacdo entre as variaveis
independentes é eliminar a multicolinearidade ou analisar as variaveis que tem uma

correlacéo alta separadamente.

4 METODOLOGIA

4.1. LOCAL E PERIODO DE ESTUDO

A area estudada compreende a Regido Metropolitana de Londrina (RML),
composta pelos seguintes municipios: Londrina (23), Pitangueiras (19), Ibipora (16),
Cambé (15), Bela Vista do Paraiso (11), Primeiro de Maio (6), Rolandia (20), Sabaudia
(21), Sertandpolis (12), Tamarana (25), Porecatu (3), Assai (24), Jataizinho (17), Alvorada
do Sul (5), Jaguapitd (14), Florestopolis (4), Arapongas (22), Centenario do Sul (2),
Guaraci (8), Lupianépolis (1), Prado Ferreira (10), Miraselva (9), Rancho Alegre (13),
Sertaneja (7) e Urai (18), conforme ilustrado pela Figura 3. A populacdo é de
aproximadamente 1.067.200 habitantes segundo o senso do IBGE de 2014, dos quais

aproximadamente 30% séo de pessoas acima de 60 anos, ou seja, id0so0s.
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Figura 3 - Localizacdo da area de estudo.
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Fonte: IBGE, 2017.

4.2. DADOS METEOROLOGICOS

Para a realizacdo desse estudo foram utilizados dados meteoroldgicos
provenientes das estacdes meteoroldgicas do IAPAR (Instituto Agronémico do Parand)
e INMET (Instituto Nacional de Meteorologia) localizadas na cidade de Londrina (23° 18’
36" S, 51° 9" 46" W), e da estacdo do IAPAR localizada em Ibipora (23° 16’ 8" S, 51° 2
52" W), todas inseridas na regido metropolitana analisada. As variaveis observadas para
esse estudo foram temperatura minima e maxima (°C) e umidade relativa do ar (%) para
andalise da relacdo com a saude, no periodo de 1996 a 2015. Para a caracterizacao
climatica e estudo da sensacdo térmica foram analisadas também a insolagcéo

(horas/dia), evaporagdo (mm/dia), velocidade (m s?) e direcdo do vento (graus) e a
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frequéncia e intensidade da precipitacdo (mensal acumulada em milimetros e dias de
ocorréncia), utilizando-se para tal analise uma série historica de aproximadamente 30
anos.

Apesar de serem utilizadas apenas trés estacbes para a regido alvo, a
similaridade climatica e geografica e a pequena extensao territorial permite que se realize
interpolacdo desses dados e se analise a area toda composta pelos varios municipios

como uma area absoluta.

4.2.1. Caracterizagao climatica da area de estudo

O clima é definido como uma sucessdo recorrente de um certo tempo
meteorolégico em um determinado local, caracterizando o estado atmosférico
(GONCALVES, 2014).

A partir de uma série de dados histéricos provenientes de postos de observacao
meteorolégica oficiais, determinou-se valores meédios e extremos das varidveis
climaticas, permitindo a classificacdo e avaliacdo comportamental do clima da regido

estudada, conforme apresentado na secéo 5.1.

4.3. DADOS DE SAUDE

Os dados de saude utilizados consistem em numero diarios de internacao e
mortes por doencas cardiovasculares (codigo 100 a 199 no CID 10), disponibilizados na
plataforma online DATASUS (Departamento de Informética do Sistema Unico de Satde)
e de mortes na plataforma online SIM (Sistema de Informacdes sobre Mortalidade) do
Sistema Unico de Saude (SUS). Este disponibiliza de forma publica as informacdes de
saude de unidades que participam do SUS e unidades particulares de salde e sdo

notificadas através de preenchimento da Autorizacao de Internacdo Hospitalar (AIH).
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4.4. ORGANIZACAO DOS DADOS

O periodo de estudo compreende 19 anos, de 1996 a 2015, sendo que os dados
de salde, ou seja, de numero diario de internacbes e mortes por doencas
cardiovasculares foram analisados conjuntamente (nomeado como casos de doencas
cardiovasculares no texto), estratificados por sexo e classificado em duas diferentes
faixas etarias (40 a 70 e acima de 70 anos). A escolha de tais faixas etarias foi feita de
acordo com estudos anteriores, que permitiram a observacao dos efeitos das variaveis
meteoroldgicas em diversos grupos ao longo de determinadas mudancas fisiolégicas
provenientes do envelhecimento.

Para os dados climaticos, valores indisponiveis ou faltantes foram preenchidos
através de interpolacéo linear. Além disso, o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)
define um intervalo de seis dias ou mais consecutivos com temperatura maxima superior
a 5°C ao valor médio diario no periodo de referéncia como uma onda de calor. Esse
fendbmeno esporadico tem se tornado mais recorrente, apresentando maiores periodos

de calor intenso com duracao de varios dias (MARTO, 2005).

4.5. ESTATISTICA DESCRITIVA

Com a finalidade de resumir e descrever um possivel padrdo do conjunto de
dados das variaveis meteorolégicas (temperatura maxima e minima; umidade relativa) e
de casos de doencas cardiovasculares, uma analise exploratoria foi realizada,
calculando-se valores maximo, minimo, média, variancia e desvio padrdo de cada

variavel em estudo, por meio do software R versdo 3.1.1.

4.6. DIAGNOSTICO DE MULTICOLINEARIDADE DOS DADOS

Ao se analisar dados climaticos e sua relagdo com uma variavel resposta deve-
se levar em consideracdo que esses dados apresentam alguma relacéo entre si, 0 que é

conhecido como multicolinearidade.
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Segundo Montgomery, Peck & Vining (2006), uma forma de diagnosticar a
presenca de multicolinearidade é por meio do fator de inflacdo da variancia (VIF), que é
dado por

VIF; = %,j =1,..,p,
1-R;
em que p € o numero de variaveis preditoras e Rjz € o coeficiente de correlacdo multipla,
resultante da regressédo de X; em relacdo as demais variaveis explicativas. Valores de
VIF entre 5 e 10 indicam alta correlacdo que pode ser um problema. Por outro lado,
valores de VIF maiores que 10 indicam que a multicolinearidade pode estar influenciando
na estimativa dos coeficientes de regressao.

Outra forma de verificar uma possivel existéncia de dependéncia linear entre um

par de variaveis € a partir da matriz de correlacéo. Nesse caso, correlacdes altas, indicam

gue pode haver problemas de multicolinearidade.
4.7. ANALISE DE REGRESSAO

Em algumas situacfes, nem sempre € possivel aplicar um modelo de regressao
linear classico em estudos epidemiol6gicos, pois a variavel resposta ndo segue uma
distribuicdo normal. Logo, para estimar os efeitos na salde associados com exposicdo a
variaveis meteorologicas, podemos utilizar os modelos lineares generalizados (MLGS).
Os MLGs sao uma extensdo dos modelos classicos de regressao proposto por Nelder e
Wedderburn (1972) e formado por trés componentes (McCULLAGH; NELDER, 1989;
TADANO et al., 2006, MORAL, 2013):

I. componente aleatério representado pelas variaveis aleatérias Yi,...,,Y,

provenientes da mesma distribuicdo, pertencente a familia exponencial com

funcdo ou densidade de probabilidade expressa por

fQ) = exp{o™' [y:0; — b(6;) + c(yi, d)},
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em que b(.) e c(.) séo fungBes conhecidas, ¢ > 0 é o parametro de disperséo e 6; € o
parametro canonico;

II. Componente sistematico representado por uma estrutura linear chamada de
preditor linear n; = x;,” B, em que B = (B, ..., Bp)" € um vetor de parametros
desconhecidos e x; = (x4, ...,xip)T representa os valores de variaveis
explicativas;

lll. Funcdo de ligacdo € uma fungdo monoétona e diferenciavel g(.) capaz de
conectar o componente aleatério ao componente sistematico, ou seja,

relaciona a meédia da variavel resposta ao preditor linear, ou seja, n; = g(u;).

Os MLGs apresentam diversas distribuicbes de probabilidade que podem ser
associadas ao componente aleatdrio, no entanto, algumas distribuicbes sdo mais
indicadas que outras, dependendo do estudo. Para estudos epidemiol6gicos, cujo o

objetivo é analisar dados de contagem, tém-se duas possiveis distribui¢cdes:
I. Distribuicdo de regressédo com resposta Poisson

A distribuicédo representa a probabilidade de que um evento ocorra um numero
especificado de vezes em uma determinada exposicéo (tempo, area, regido, etc,) e sua
funcéo de probabilidade é dada por

e

PY=y)= IR y=0,1,.., (1)

em que A >0 (McCULLAGH & NELDER, 1989). Além disso, outra caracteristica da
distribuicio é o valor esperado e a variancia da variavel resposta sendo
aproximadamente iguais, ou seja, E(Y) = Var(Y) = A. Caso essa pressuposicao nao seja
atendida tem-se a ocorréncia de superdispersao, quando a variancia € maior do que a
esperanca ou a subdispersao, no caso inverso.

Entdo, supondo que Y, ...,, Y, sdo uma amostra aleatdria de tamanho n tais que
Y;~P(4;), cujafuncéo de probabilidade é dada em (1) e a funcéo de ligacao é logaritmica,
ou seja

log(4) = x;" B,
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em que B = (B, .., B,)" € um vetor de parametros desconhecidos e x; = (X, ..., Xj)"

representa os valores de variaveis explicativas.
Il. Modelo de regresséo com resposta binomial negativa

Quando os dados possuem grande variabilidade, ou seja, ha ocorréncia de
variancia da variavel resposta ser superior a variancia das variaveis explicativas, o
modelo Poisson ndo é adequado, pois o modelo ndo leva em conta o efeito da
superdisperséao, devido a heterogeneidade das unidades amostrais. Consequentemente,
as estimativas dos parametros serdo incorretas, bem como erros padrées subestimados.

Segundo Paula (2016), a funcéo de probabilidade do modelo binomial negativa é

dada por

I'(¢+y)
P(Y = y) = l"(yT)[J'/((p)(l - ﬂ)¢ﬂy, y = 0111 ey (2)

emque T =u/(u+¢), E(Y)=u e Var(Y) = u+ u?/¢. Dessa forma, como o modelo
binomial negativa possui um parametro a mais do que o modelo Poisson, o que permite
corrigir essa superdispersao presente nos dados.

Supondo que Yj,..,Y, sdo uma amostra aleatéria de tamanho n tais que
Y;~BN(u;, ¢), cuja funcdo de probabilidade é dada em (2) e a funcdo de ligacédo é
logaritmica, ou seja

log(u;) = x;" B,
em que B = (B4, ...,,B’p)T € um vetor de parametros desconhecidos e x; = (x4, ...,xl-p)T

representa os valores de variaveis explicativas.
lll. Modelo de regressao zero ajustado

Quando se tem um conjunto de dados de contagem com uma alta frequéncia de
valores zero, esses valores podem causar confusdo e superestimar os valores dos
coeficientes da regresséo. Logo, para solucionar esse impasse Johnson & Koltz (1969)
apresentaram a distribuicdo Poisson ajustada de zeros. Tal modelo € baseado em duas
componentes de distribuicdo, sendo uma referente a probabilidade de valores no

conjunto amostral iguais a zero e a outra componente ajustada aos valores distintos de
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zero. Assim, os parametros sado definidos pela proporcdo de zeros e pela média da
distribuicdo Poisson excluindo os zeros.

Lawless (1987) prop0s a distribuicdo binomial negativa ajustada de zeros que
apresenta as mesmas caracteristicas da distribuicdo de Poisson ajustada de zeros, com
uma probabilidade de observacao dos valores zeros e outra observacao assumir valores

diferentes de zero, sendo a Ultima modelada pela distribuicdo gama (KHANKONG, 2010).

Nesse contexto, seja Y = 0 com probabilidade igualapeY =Y,
PY=0)=p

P(Y, =y)

P(Y=y)= (1—P)P(YO=Y)=(1—P)m’ y=

1,2,..

em que 0 <p <1, Y, segue uma distribuicdo de probabilidade truncada em zero e Y;
segue uma distribuicdo de probabilidade ndo truncada, ou seja, as distribuicdes em (1)

ou em (2).

4.8. ADEQUACAO DO MODELO AO CONJUNTO DE DADOS E CRITERIOS DE
INFORMACAO

Em estudos epidemioldgicos, diversos modelos podem ser utilizados, no entanto,
em alguns casos especificos por conta da natureza dos dados alguns modelos se
adequam melhor, retornando resultados mais confiaveis e mais préximos do real. Por
exemplo, para um conjunto de dados de contagem, tanto o modelo de Poisson quanto o
binomial negativa podem ser utilizados nessa situagéo por serem mais conhecidos na
literatura.

Nesse contexto, quando um modelo € ajustado a um conjunto de dados, a analise
de residuos ajuda a detectar possiveis pontos discrepantes, bem como avaliar a
adequacao do modelo (MARCIANO, 2009).

Na literatura, existem varios tipos de residuos, em se tratando de MLGs, um dos
residuos mais utilizados é o residuo deviance, pois esse residuo segue distribuicéo
normal (Willians, 1987).
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Para a i — ésima observacao a expressao para o residuo deviance é dada por
rdi = d(yi , )¥2 sign(yi - ),
em que sign(.) representa o sinal da expressao e d(y, 1) é a funcao deviance, definida

como
aly, u) = 2{t(y, y) - t(y, u)},

sendo t(y, y) = y06 — b(6).
Além disso, critérios de informacdo também podem ser utilizados para comparar
modelos. Alguns desses critérios sdo baseados nas seguintes estatisticas:
I.  Critério de informacao de Akaike (AKAIKE, 1974)

AIC = —21n[L(0)] + 2k
Il.  Critério de informacao bayesiano (SCHWARZ, 1978)
BIC = —21n[L(8)] + kIn(n)

lll.  Critério de informacao Akaike consistente (HURVICH & TSAI, 1989)

2k(k +1)

n—k-—1

em que L(.) € afuncao de verossimilhanca, k € o nimero de parametros e n é o tamanho

AlCc = AIC +

da amostra.
Quanto menor for o valor dessas estatisticas, maior evidéncia favoravel ao
modelo em questédo (PAULA, 2016).

4.9 CALCULO DO RISCO RELATIVO

O risco relativo (RR) € uma medida de magnitude da associacdo entre

determinado fator julgado prejudicial ao individuo exposto e o risco de ocorréncia de um

dado resultado, como por exemplo, uma doenca (EVERITT, 2003).
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O valor de RR indica quantas vezes a ocorréncia do desfecho nos expostos é
mais significativa do que entre os nao expostos, (WAGNER, 1998).
Dessa forma, o RR é obtido por meio da razdo da incidéncia dos expostos ao
fator de risco pela incidéncia dos ndo expostos, ou seja,
RR (X) = E (Y|X) / E (Y|x = 0),

em E(Y) € a esperanca de uma variavel aleatoria Y.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. CARACTERIZACAO CLIMATICA DA REGIAO

O clima de Londrina e sua regido metropolitana € classificado como subtropical
umido mesotérmico (Cfa). Caracterizado com verfes quentes e chuvosos e poucas

ocorréncias de geadas ou frio extremo (MAACK, 1968).

5.1.1. Temperatura (°C)

Na Figura 4 é apresentada a distribuicdo de valores de temperatura entre 0s anos
de 1964 a 2015. Por meio da figura, observa-se que, a temperatura média foi de 22,04°C,
com a média mensal de temperatura maxima de 28,05 °C e da minima de 16,00°C. Para
os valores absolutos tem-se a média anual de 31,27 °C para as maximas e 13,10 °C para
as temperaturas minimas no mesmo periodo historico.

Além disso, os meses de fevereiro e margco obtiveram os maiores valores de
temperatura registrados ficando acima de 30,00°C, e os meses de junho e julho as

menores temperaturas em torno de 10,00 a 11,00°C.
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Figura 4 - Série histérica de temperaturas para a RML.
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5.1.2. Precipitagdo (mm)

A precipitagdo para a regido estudada foi analisada a partir da série histérica de
1964 a 2012, apresentando os meses de verdo como os de cheia, com valores maximos
mensais acumulados préximos a 250 mm nos meses de janeiro e dezembro, e 0s meses
mais secos sao os de julho e agosto com valores préoximos de 50 mm. A quantidade de
dias de chuva segue o mesmo padrdo sendo 0s meses mais chuvosos aqueles que
apresentam mais dias com chuva e os secos com menor frequéncia de precipitacéo,
como pode ser observado na Figura 5.
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Figura 5 - Série histérica de precipitacdo e dias de chuva para a RML.

200

100 -

Precipitacdao (mm)
Dias de chuva

JAN FEV MAR ABR MA JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ

Meses

Fonte: INMET e IAPAR

Como é comum no clima temperado subtropical 0s meses mais quentes também
apresentam mais dias com chuva, o que reflete diretamente na umidade e na evaporacao

como apresentado mais adiante.

5.1.3. Umidade relativa (%)

A umidade relativa na regido € uma variavel meteorolégica com poucas variacdes
bruscas ao longo dos anos. Junho foi 0 més mais Umido com aproximadamente 78% de
umidade, seguido pelos meses mais quentes que também apresentam umidade alta se
comparado aos demais meses do ano. Por outro lado, 0 més mais seco foi agosto com
65% de umidade, os demais se mantiveram entre essa faixa, conforme ilustrado na Figura

6, sendo a série histérica utilizada para essa analise de 1961 a 2012.
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Figura 6 - Série histérica de umidade reativa para a RML:
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5.1.4. Insolacao (horas) e evaporacao total (piché — mm)

A insolagéo e a evaporagdo se mostraram inversamente relacionadas, sendo
fisicamente consistente e, portanto, os maiores indices de evaporacao ocorrem logo apos
alta insolacdo. Os meses com mais insolacdo sdo também os meses menos chuvosos,
maio, junho e julho com valores proximos de 250 horas, ja 0s meses que apresentam
mais evaporacdo sdo setembro a novembro, com valores ultrapassando 100 mm

acumulado no més, como ilustra a Figura 7.
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Figura 7 - Série histérica de evaporacao e insolacdo para a RML.
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Na Tabela 1 pode-se observar um resumo geral as caracteristicas da cidade de
Londrina, através das variaveis climaticas da série histérica de 1976 a 2008 advindas da
estacao de monitoramento do IAPAR localizada na mesma. Apesar da série utilizada ser
diferente é notavel as caracteristicas climaticas da regiao.

Pode-se observar ainda na tabela que a direcdo predominante dos ventos € leste
em guase todos os meses do ano, excetuando-se apenas 0 més de junho que apresenta
direcdo predominante de ventos para nordeste. Essa variacdo é provavelmente por causa

da mudanca de estacéo.



Tabela 1 - Resumo climatoldgico da RML - 1976 a 2008.
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Temperatura do ar (°C) UR Vento Precipitacdo | Evaporacao | Insolacdo

&) (i) (mm) (horas)

Més | Média | Média | Média | Média Direcao Velocidade | Total | Dias Total Total
Maxima | Minima predominante (mis) de
chuva

JAN 23,9 29,5 19,6 76 E 24 210,21 15 105,9 204,4
FEV 23,8 29,7 19,5 76 E 2,2 186,4 14 91,3 193,3
MAR 23,4 29,7 18,7 73 E 2,2 186,4 11 112,9 223
ABR 21,6 28 16,6 71 E 2,1 117 8 108 226,4
MAI 18,3 24,4 13,4 74 E 2,1 117 8 91,9 216,3
JUN 16,9 23,5 11,5 69 NE 2,0 88,5 8 81,2 206,8
JUL 16,9 23,5 11,5 69 E 2,3 63,7 6 106,7 2321
AGO 188 25,8 12,8 62 E 24 52,8 6 144,5 237,3
SET 19,9 26,4 14,4 64 E 2,8 120 9 146,7 100,2
ouT 22,2 28,7 16,7 66 E 2,8 130,6 10 146,7 199,2
NOV 231 294 17,8 66 E 2,8 130,6 10 156,8 219,6
DEZ 23,7 294 19 72 E 2,6 204,5 14 126 219,6
Anual 21 27,3 16 70,4 - 24 1584 120 1422 2607

5.2. ESTATISTICA DESCRITIVA

Fonte: Adaptado do Instituto Agrondmico do Parana — (IAPAR), 2009.

A Tabela 2 descreve a média, mediana e desvio padrdo das variaveis

meteoroldgicas durante o periodo de estudo. Com essas medidas de dispersao é

possivel observar como o conjunto de dados analisado se comporta, e quais os valores

centrais da amostra.
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Tabela 2 — Estatistica descritiva das varidveis temperatura e umidade relativa para a RML — 1996-2015
Temperatura  Temperatura Umidade Relativa

Maxima (°C) Minima (°C) (%)

Média 27,8 16,4 70,5

Mediana 28,4 17,0 70,5

DpP* 4,2 3,9 13,8
*DP significa desvio padréao. Fonte: Autoria préopria, 2018.

Através do grafico de boxplot pode-se observar as caracteristicas do banco de
dados, e ainda é possivel perceber que para a regido estudada os extremos climaticos
estdo concentrados nas quedas tanto das temperaturas quanto da umidade (Figura 8).
Pela regido estar presente no arco mais quente do estado, esses extremos minimos tém
influéncia direta nos grupos mais sensiveis em estudo, essa relacao sera mais explorada

ao longo do estudo.

Figura 8 — Boxplot das varidveis meteoroldgicas da RML — 1996-2015.
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Fonte: Autoria propria, 2018.

E possivel observar ainda que a maior frequéncia de internacdes por doencas
cardiovasculares é de 1 caso por dia, mas em alguns dias pode-se chegar a ter registro

de até 8 casos. Provavelmente dias com variagdes mais acentuadas na sensacao térmica
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sao também os dias em que a populacéo sensivel € mais impactada e se registram maior

namero de casos. Conforme apresentado na Figura 9.
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Figura 9 — Grafico de linhas para os casos de doencas cardiovasculares — 1996-2015 na RML.

Homens 40-70 anos

Homens 70+ anos

Frequéncia
1500 2000 2500 3000 3500

1000

500
1

Namero de casos de doencas cardiovasculares

Mulheres 40-70 anos

Numero de casos de doencas cardiovasculares

Mulheres 70+ anos

Frequéncia
1500 2000 2500 3000 3500

1000

500
1

Numero de doencas cardiovasculares

Fonte:

Numero de doencas cardiovasculares

Autoria prépria, 2018.
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A Figura 10 apresenta o perfil das variaveis meteorolégicas estudadas ao longo
do ano para a série de 1996-2015. Nota-se que apesar de alguns desvios, o
comportamento esperado para o tipo de clima da regido se manteve, os meses de veréao
marcam as temperaturas mais elevadas, tanto as maximas quanto as minimas, e 0s

meses mais frios também apresentaram maior umidade relativa.

Figura 10 - Variaveis meteoroldgicas da RML no periodo de estudo, 1996-2015.
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A Figura 11 apresenta dois graficos de tendéncia, um para temperatura maxima
e um para a minima, relacionando os valores de temperatura com 0s casos registrados
de doencas cardiovasculares diariamente durante o periodo de estudo.

Por conta do grande numero de zeros do conjunto amostral, e as maiores
frequéncias registradas serem de 1 a 3 casos a figura 12 ndo permite uma boa

visualizacédo da tendéncia de ocorréncia da doenca relacionada com as temperaturas.



Casos de doengas cardiovasculares
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Figura 11 — Diagrama de dispersédo do nimero diario de casos de doencas cardiovasculares na RML,

~ ]
LI ) I o °
[+ O 0@ o0 OO [e1e]
w o
ﬁ - @ o0 0 o O O 0D 8 — o oo o0 @ @O OO0
o (=) Lo =lco) Qoo0D O [s] L; @ o o 000D @ o 00 @0
[}
E — © QOO0 OO0 (EDINEED CEOC 00 O o % ‘9 — O 0 ODOO 0O O COEIENDICCOENCI0ID OD
[l =] o0 0 O OOERROID o S =]
o o [eR o crelie slo o] D o O O -E m —H o o] QOO0 O @@Oans @ o
(4]
< @ OO [+ e z @D OO0 O IO GEITIIE s
T
w — o0 o Lch o - a0 00 @ O
000 GOm0 3 o o
e
= - =] oo e ) < - O @O
©
o0 O a0 O 8 O OO o
—| wv
™ © om @O oam © o~ — 0 OO DO
@]
O OOy O an o o OO O
- AN
e o [ I O @ O G@OOO G
T T T T T T T
I T I I
10 15 20 25 30 35 40
5 10 15 20 25

Temperatura maxima (°C)

Fonte: Autoria préopria, 2018.

Temperatura minima (°C)

A Figura 12 apresenta essa tendéncia com os casos concentrados mensalmente,

facilitando a interpretacdo e a observacdo das nuvens de dados em faixas de

temperaturas especificas.

Esses graficos nos permitem observar que temperaturas maximas na faixa de

25 — 30 graus e temperaturas minimas entre 18 — 20 graus sdo as faixas com maior

incidéncia de casos da doenca, reforcando a suposicdo de que ha uma faixa confortavel

de temperatura para o ser humano, em torno de 20 a 25 graus. Logo, com valores acima

desse limite a parcela mais sensivel pode comecar a apresentar problemas de saude.
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Figura 12— Diagrama de dispersédo do nimero mensal de casos de doencas cardiovasculares na RML,
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5.3. DIAGNOSTICO DE MULTICOLINEARIDADE

A partir da observacdo das variaveis explicativas (temperatura maxima,
temperatura minima e umidade relativa), a matriz de correlacao foi calculada para avaliar
uma possivel existéncia de dependéncia linear entre um par de variaveis, como ilustra a
Figura 13. Por meio da figura, observou-se que as temperaturas maximas e minimas tém
uma correlacdo positiva moderada, ou seja, h4 uma possivel associacdo entre as
variaveis. Por outro lado, umidade relativa apresentou uma correlacdo negativa
moderada e positiva fraca em relagdo a temperatura maxima e a temperatura minima,
respectivamente. Dessa forma, tém-se uma possivel evidéncia de problemas com
multicolinearidade devido a correlacdo entre as variaveis: temperatura maxima e
temperatura minima.

Para comprovar o problema de multicolinearidade, o fator de inflagdo da variancia
foi calculado para cada grupo de faixa etaria e género considerando o modelo completo,
ou seja, com todas as variaveis explicativas (temperatura maxima, temperatura minima
e umidade relativa). Os valores do VIF, bem como as estimativas dos parametros do
modelo de regressao Poisson e binomial negativa séo apresentados nas Tabelas 3 e 4,

respectivamente. As Tabelas 5 e 6 apresentam as mesmas informacdes, entretanto para
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0 modelo Poisson zero ajustado e binomial negativa zero ajustado, respectivamente. Por

meio dos valores de VIF, observou-se que em todos 0s casos, 0s valores estdo abaixo

de 5, indicando que ndo ha problemas de multicolinearidade.

Figura 13 — Grafico de correlacao das variaveis explicativas.
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Fonte: Autoria propria, 2018.
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Tabela 3 — Fator de inflacdo da variancia para as variaveis explicativas do modelo Poisson.

(Continua)

Faixa etaria Varidveis
Intercepto
Temperatura mdxima

Homens 40 - 70 o
Temperatura minima

Umidade relativa

Estimativa
0,1147
0,0079
-0,0154
0,0007

VIF
4,2280
3,7248
2,6766
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Tabela 3 — Fator de inflagdo da variancia para as variaveis explicativas do modelo Poisson.
(Concluséo)

Temperatura mdxima 0,0023 4,2810
Homens 70+ Temperatura minima -0,0252 3,7983
Umidade relativa -0,0005 2,6618

Intercepto 0,2703 -
Mulheres 40 — 70 Temperatura mdxima -0,0079 4,2644
Temperatura minima -0,0060 3,7451
Umidade relativa -0,0009 2,7027

Intercepto -0,1535 -
Mulheres 70+ Temperatura mdxima 0,0131 4,2573
Temperatura minima -0,0323 3,7848
Umidade relativa 0,0010 2,6454

Fonte: Autoria propria, 2018.

Tabela 4 — Fator de inflacdo da varidncia para as variaveis explicativas do modelo binomial negativa

Faixa etdria Variaveis Estimativa VIF

Intercepto 0,1138 -

Temperatura mdxima 0,0080 4,2262
Homens 40 -70

Temperatura minima -0,0153 3,7190
Umidade relativa 0,0007 2,6805

Intercepto 0,1478 -
Temperatura mdxima 0,0022 4,2749

Homens 70+

Temperatura minima -0,0251 3,7871
Umidade relativa -0,0005 2,6657

Intercepto 0,2708 -
Temperatura mdxima -0,0079 4,2565

Mulheres 40 — 70

Temperatura minima -0,0060 3,7350
Umidade relativa -0,0009 2,7033

Intercepto -0,1518 -
Mulheres 70+ Temperatura mdxima 0,0131 4,2530
Temperatura minima -0,0322 3,7737
Umidade relativa 0,0010 2,6517

Fonte: Autoria propria, 2018.
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Tabela 5 — Fator de inflagdo da variancia para as variaveis explicativas do modelo Poisson zero ajustado.

Faixa etaria Variaveis Estimativa VIF

Intercepto 0,1855 -

Temperatura mdxima 0,0090 4,3628
Homens 40 - 70

Temperatura minima -0,0200 3,8016
Umidade relativa 0,0016 2,6432

Intercepto 0,6024 -
Temperatura mdxima -0,0054 4,4815

Homens 70+

Temperatura minima -0,0294 4,0456
Umidade relativa -0,0021 2,6279

Intercepto 0,1536 -
Temperatura mdxima -0,0097 4,4151

Mulheres 40 — 70

Temperatura minima -0,0009 3,8134
Umidade relativa 0,0020 2,7392

Intercepto 0,0330 -
Mulheres 70+ Temperatura mdxima 0,0021 4,3295
Temperatura minima -0,0142 3,8134
Umidade relativa 0,0001 2,5898

Fonte: Autoria propria, 2018.

Tabela 6 — Fator de inflagdo da variancia para as variaveis explicativas do modelo binomial negativa zero

ajustado. (Continua)
Faixa etaria Variaveis Estimativa VIF
Intercepto 0,1281 -
Temperatura mdxima 0,0093 4,4178
Homens 40 - 70
Temperatura minima -0,0205 3,8479
Umidade relativa 0,0017 2,6701
Intercepto 0,5447 -
Temperatura mdxima -0,0057 4,4720
Homens 70+
Temperatura minima -0,0298 4,0405
Umidade relativa -0,0022 2,6386
Intercepto 0,0307 -
Temperatura mdxima -0,0103 4,3992
Mulheres 40 — 70
Temperatura minima -0,0009 3,8229

Umidade relativa 0,0022 2,7443
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Tabela 6 — Fator de inflagdo da variancia para as variaveis explicativas do modelo binomial negativa zero

ajustado. (Conclusao)
Intercepto -0,0148 -
Mulheres 70+ Temperatura mdxima 0,0021 4,3226
Temperatura minima -0,0144 3,8031
Umidade relativa 0,0001 2,5952

Fonte: Autoria prépria, 2018.

5.4. ANALISE DE REGRESSAO

Como nao houve evidéncias de problemas com multicolinearidade, o modelo
completo foi utilizado para selecionar as variaveis explicativas pelo método de stepwise,
e os resultados sé@o apresentados na Tabela 7. Além disso, as significancias das variaveis
explicativas foram estudadas individualmente para cada modelo dentro de cada grupo de
género de faixa etaria. Os resultados sédo apresentados nas Tabelas 8 -12.

De acordo com os resultados:

I.  Para homens da faixa etaria de 40 a 70 anos

Observou-se que as variaveis explicativas temperaturas maxima e minima foram
selecionadas para o modelo Poisson e binomial negativa, entretanto, estudando
individualmente as variaveis, como mostra a Tabela 8, somente a variavel temperatura
minima € significativa, ou seja, tem alguma influéncia sobre o nimero de casos de
doencas cardiovasculares. Portanto, 0 modelo ser4d composto somente pela variavel

explicativa temperatura minima.

Il.  Para homens da faixa etaria de 70 anos ou mais
Jé para o grupo composto por homens acima de 70 anos apenas a temperatura
minima foi selecionada para todos os modelos testados. No entanto, analisando-se
individualmente as variaveis observou-se que as temperaturas maximas e a minimas
apresentaram alguma influéncia nos casos da doenca. Assim, o modelo final sera

composto pelas temperaturas maxima e minima.

[ll.  Para mulheres da faixa etaria de 40 a 70 anos
O grupo de mulheres com idades entre 40 a 70 anos apresentou relacdo apenas

com as minimas para os modelos Poisson e binomial negativo tradicionais, ja para os
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modelos ajustados de zero as maximas € que apresentaram influéncia. Quando
observado individualmente cada variavel apenas a umidade relativa pdde ser excluida
em todos os modelos. Assim, todos os modelos serdao compostos por ambas as

temperaturas.

IV.  Para mulheres da faixa etaria de 70 anos ou mais
As mulheres com idades acima de 70 anos através da metodologia de stepwise
demonstraram ser influenciadas por ambas as temperaturas nos modelos Poisson e
binomial negativo, ja para os modelos de ajustados de zero apenas a temperatura minima
apresentou alguma influéncia. Quando analisadas separadamente as variaveis essa
selecao foi confirmada. Assim, os modelos tradicionais terédo sua composicéo a partir das

temperaturas maxima e minima, assim como 0s modelos ajustados de zero.

V. Para o grupo total
O grupo total sera composto por todas as variaveis, em todos os testes as
temperaturas e a umidade relativa apresentaram alguma influéncia sobre o nimero de

casos da doenca.

Tabela 7 — Sele¢éo de variaveis pelo método stepwise para modelos de acordo com o grupo de

género e a faixa etaria. (Continua)

Temperatura Temperatura Umidade
Modelo completo mdxima Minima relativa

Poisson v v

Faixa etdria

Homens 40 - 70
Binomial negativa v

Poisson zero ajustado
Binomial negativa zero ajustado
Poisson

Homens 70+ Binomial negativa

Poisson zero ajustado
Binomial negativa zero ajustado

Poisson
Mulheres 40 - 70

NN N N N N N NN

Binomial negativa



Tabela 7 — Selec¢édo de variaveis pelo método stepwise para modelos de acordo com o grupo de

género e a faixa etaria. (COT‘IC'USéO)

Poisson zero ajustado
Binomial negativa zero ajustado

Poisson
Mulheres 70+

SR NUE NN

Binomial negativa
Poisson zero ajustado

Binomial negativa zero ajustado

\

Poisson
Total Binomial negativa v

Poisson zero ajustado

NN N N SR VR VRN

Binomial negativa zero ajustado

Fonte: Autoria préopria, 2018.

Tabela 8 — Seleg&o de variaveis utilizando modelos reduzidos do grupo de homens com a faixa
etéria de 40 a 70 anos.

Distribuicao de

probabilidade Modelo reduzido Estimativa (L)
M1: temperatura mdxima -0,0022 0,4092

Poisson
M2: temperatura minima -0,0094 0,0007
M3: umidade relativa -0,0014 0,0718
M1: temperatura maxima -0,0021 0,4439
Binomial negativa M2: temperatura minima -0,0093 0,0017
M3: umidade relativa -0,0014 0,0937
M1: temperatura maxima -0,0054 0,1388
Poisson zero ajustado M2: temperatura minima -0,0125 0,0011
M3: umidade relativa -0,0009 0,4112
Binomial negativa zero M1: temperatura maxima -0,0055 0,1553
ajustada M2: temperatura minima -0,0127 0,0018
M3: umidade relativa -0,0009 0,4287

Fonte: Autoria propria, 2018.
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Tabela 9 — Selecao de variaveis utilizando modelos reduzidos do grupo de homens com a faixa

etéria a partir de 70 anos.

Distribuicao de

probabilidade Modelo reduzido Estimativa AEL
M1: temperatura mdxima -0,0122 <0,0001

Poisson
M2: temperatura minima -0,0241 <0,0001
M3: umidade relativa -0,0026 0,00542
M1: temperatura mdxima -0,0122 0,0002
Binomial negativa M2: temperatura minima -0,0240 <0,0001
M3: umidade relativa -0,0026 0,0078
M1: temperatura mdxima -0,0211 <0,0001
Poisson zero ajustado M2: temperatura minima -0,0348 <0,0001
M3: umidade relativa -0,0036 0,0209
Binomial negativa zero M1: temperatura mdxima -0,0218 <0,0001
ajustada M2: temperatura minima -0,0356 <0,0001
M3: umidade relativa -0,0037 0,0260

Fonte: Autoria prépria, 2018.

Tabela 10 — Selec¢é&o de variaveis utilizando modelos reduzidos do grupo de mulheres com a

faixa etaria entre 40 a 70 anos. (Continua)
Distribu.i ?50 de . Estimativa p-valor
probabilidade Modelo reduzido
M1: temperatura mdxima -0,0102 0,0005
Poisson
M2: temperatura minima -0,0122 <0,0001
M3: umidade relativa -0,0003 0,7280
M1: temperatura mdxima -0,0102 0,0013
Binomial negativa M2: temperatura minima -0,0121 0,0003
M3: umidade relativa -0,0003 0,7480
M1: temperatura mdxima -0,0130 0,0290
Poisson zero ajustado M2: temperatura minima -0,0059 0,2110
M3: umidade relativa -0,0003 0,7480

M1: temperatura maxima -0,0137 0,0051
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Tabela 10 — Selecao de variaveis utilizando modelos reduzidos do grupo de mulheres com

a faixa etaria entre 40 a 70 anos. (Conclusao)
Blnomla! negativa zero M2: temperatura minima -0,0062 0,2390
ajustada
M3: umidade relativa 0,0034 0,0246

Fonte: Autoria prépria, 2018.

Tabela 11 — Sele¢éo de variaveis utilizando modelos reduzidos do grupo de mulheres com a

faixa etaria a partir de 70 anos.

Distribuicao de

probabilidade Modelo reduzido Estimativa p-valor
M1: temperatura mdxima -0,0078 0,0131

Poisson
M2: temperatura minima -0,0225 <0,0001
M3: umidade relativa -0,0029 0,0020
M1: temperatura mdxima -0,0077 0,0192
Binomial negativa M2: temperatura minima -0,0224 <0,0001
M3: umidade relativa -0,0029 0,0036
M1: temperatura mdxima -0,0068 0,1650
Poisson zero ajustado M2: temperatura minima -0,0126 0,0154
M3: umidade relativa -0,0011 0,4760
Binomial negativa zero M1: temperatura mdxima -0,0069 0,1750
ajustada M2: temperatura minima -0,0128 0,0178
M3: umidade relativa -0,0011 0,4870

Fonte: Autoria prépria, 2018.

Tabela 12 — Selec¢édo de variaveis utilizando modelos reduzidos do grupo total

(Continua).
2l LG Estimativa -valor
probabilidade Modelo reduzido P
M1: temperatura mdxima -0,0076 <0,0001
Poisson
M2: temperatura minima -0,0162 <0,0001
M3: umidade relativa -0,0017 <0,0001
M1: temperatura maxima -0,0075 <0,0001
Binomial negativa M2: temperatura minima -0,0160 <0,0001
M3: umidade relativa -0,0017 0,0013

Poisson zero ajustado M1: temperatura maxima -0,0083 <0,0001
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Tabela 12 — Selegéo de variaveis utilizando modelos reduzidos do grupo total

(Concluséo).

M2: temperatura minima -0,0151 <0,0001

M3: umidade relativa -0,0011 0,0154

Binomial negativa zero M1: temperatura mdxima -0,0085 <0,0001
ajustada M2: temperatura minima -0,0155 <0,0001

M3: umidade relativa -0,0012 0,0355

Fonte: Autoria prépria, 2018.

Apoés selecionar as variaveis explicativas, o proximo passo foi selecionar o
modelo que melhor se ajusta aos dados de casos de doencas cardiovasculares. Na
Tabela 13 sdo apresentados os valores de critério de informacéo para cada modelo.
Dessa forma, tem-se:

I.  Para homens de faixa etaria de 40 a 70 anos

Os menores valores de AIC e AICc sdo do modelo binomial negativa zero
ajustado, enquanto que para o BIC o menor valor foi dado para o modelo binomial
negativa. Além disso, por meio do grafico de residuos, apresentado na Figura 15,
observou-se que ambos os residuos sédo aproximadamente aleatérios em torno de zero,
h& alguns valores discrepantes, pois ha pontos fora do intervalo de -3 a 3. Entretanto o
modelo binomial negativa zero ajustado apresenta uma variabilidade um pouco menor,

além de estimar a proporcéo de zeros para o0s casos de doencgas cardiovasculares.

Il.  Para homens de faixa etaria de 70 anos ou mais
Para o segundo grupo de homens o modelo binomial negativo apresentou valores
de AIC e AICc menores que os demais modelos, no entanto, o menor valor de BIC foi
para o modelo Poisson com zeros ajustados. Observando-se os graficos nota-se que o
modelo binomial negativo com zeros ajustados apresenta o melhor ajuste para o grupo,

ja que os residuos se adequam melhor.

lll.  Para mulheres de faixa etaria de 40 a 70 anos
O grupo composto de mulheres apresentou valores mais baixos de AIC, BIC e
AICc para o modelo binomial negativo. No entanto, considerando-se a porcentagem de

zeros da amostra e observando-se os graficos de residuos determinou-se que o modelo
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binomial negativo com ajuste de zeros retorna valores mais confiaveis para obter o risco

relativo.

IV.  Para mulheres de faixa de 70 anos ou mais
O grupo de mulheres acima de 70 anos também apresentou melhores resultados
para o modelo binomial negativo. Analogamente ao grupo anterior devido a porcentagem

de zeros o modelo binomial negativo com ajuste de zeros foi selecionado.

V. Para o grupo total
Quando analisado o total de casos sem distincao etaria ou de sexo o modelo que
obteve os valores mais baixos de AIC, BIC e AICc foi o binomial negativa com zeros
ajustados. Porém, devido ao grande niumero de zeros registrados que compde a amostra,
o numero de nenhum caso de doencas cardiovasculares é de aproximadamente 6%. Por

essa razdo, o modelo binomial negativo sera utilizado para calcular o risco relativo.

Tabela 13 — Valores de critério de informacao para sele¢cdo de modelos

(Continua).
Faixa etaria Modelo AIC BIC AlCc
Poisson 68,50 61,20 68,50
Binomial negativa 0,40 0,00 0,40
Homens 40 - 70
Poisson zero ajustado 9,70 9,40 9,70
Binomial negativa zero ajustado 0,00 6,50 0,00
Poisson 21,7 14,8 21,7
Homens 70+ Binomial negativa 0,0 0,0 0,0
Poisson zero ajustado 14,4 14,4 14,4
Binomial negativa zero ajustado 9,4 16,3 9,4
Poisson 89,5 82,6 89,5
Mulheres 40 — 70 Binomial negativa 0,0 0,0 0,0
Poisson zero ajustado 31,4 31,4 31,4
Binomial negativa zero ajustado 7,7 14,6 7,7
Poisson 34,2 27,3 34,2

Mulheres 70+
Binomial negativa 0,0 0,0 0,0
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Tabela 13 — Valores de critério de informacéo para selecao de modelos
(Concluséo).

Poisson zero ajustado 41,4 41,4 41,4

Binomial negativa zero ajustado 40,6 47,5 40,6

Poisson

Binomial negativa 33,8 26,9 33,7
Total

Poisson zero ajustado 258,6 251,7 258,6

Binomial negativa zero ajustado 0,0 0,0 0,0

Fonte: Autoria prépria, 2018.

As suposicfes do modelo ajustado devem ser validadas e avaliadas para a
escolha final do modelo mais adequado, e por consequéncia a obtencéo de resultados
mais confiaveis. Para tanto a andlise dos residuos verifica a adequabilidade de um
modelo de regressdo com base nos residuos da mesma.

Nas Figuras 14 a 18 séo apresentados os graficos de residuos para cada um dos
modelos testados, na qual as duas primeiras figuras mostram a dispersao do residuo,
enquanto que as duas ultimas figuras apresentam a adequac¢éo dos modelos ao conjunto
de dados. Nesse contexto, observa-se que o residuo deviance apresenta distribuicdo
normal e que a reta dos pontos da amostra segue uma curva mais linear no modelo
binomial negativo com ajuste de zeros, demonstrando, portanto, a melhor adequacao

para essa distribuicao.
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Figura 14 — Graficos de residuos dos modelos testados para o grupo de homens da faixa etaria
de 40 a 70 anos.
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Figura 15 — Graficos de residuos dos modelos testados para o grupo de homens da faixa etaria

a partir de 70 anos.

Modelo de Poisson

Modelo binomial negativo

Against Fitted Values

Against index Against Fitted Values

Against index

= N o o 3 °°§0 o
] E] E}
= = =
z el o
=] - o o (=] a -
T T T T T T T T
0 2000 4000 6000 0 2000 4000 6000
Fitted Values index Fitted Values index
Density Estimate Normal Q-Q Plot Density Estimate Normal Q-Q Plot
=
1 o
0 @
@ 2 _ o | 2 4
o E = o E
=4 s o : o 3 o-
@ - @
= Jd =S | o _ 2
(=1 E = 9 £ -
o | @ - = @
o T — T T T T = T T == T T T T
4 -2 0 2 4 -4 2 0 2 4 4 2 0 2 4 -4 2 0 2 4
Quantile. Residuals Theoretical Quantiles Quantile. Residuals Theoretical Quantiles
Modelo de Poisson zero ajustado Modelo binomial negativa zero ajustado
Against Fitted Values Against index Against Fitted Values Against index
< 1 8 i} i}
o™ h= N ® w
H 2 H
; o o
o = . o o
o E o : c
3 & &
T T T T
0 2000 4000 BOOO 0 2000 4000 6000
Fitted Values index Fitted Values index
Density Estimate Normal Q-Q Plot Density Estimate Normal Q-Q Plot
=T
= L
a7 . T [=1 -
o 2 g =
=7 E T = ° 5
o g T oo 5
c =) b & S =
(=T E - = E
o | s o | (]
€ T T T T T T T T T = T T I T T T T
4 2 0 2 4 4 2 0 2 4 4 2 0 2 4 4 2 0 2 4

Quantile. Residuals

Theoretical Quantiles Quantile. Residuals

Fonte: Autoria propria, 2018.

Theoretical Quantiles



Quantile Residuals

Density

Figura 16 — Graficos de residuos dos modelos testados para o grupo de mulheres da faixa

etaria de 40 a 70 anos.
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Figura 17 — Gréficos de residuos dos modelos testados para o grupo de mulheres da faixa

etaria a partir de 70 anos.
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Figura 18 — Graficos de residuos dos modelos testados para o grupo total.
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Na Tabela 14 é apresentado os valores dos parametros para cada modelo

selecionado de acordo com o grupo. Todos os grupos de homens e mulheres tiveram o
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modelo binomial negativo com zeros ajustados se apresentando como o modelo com
melhor ajuste, pois 0 mesmo corrige a alta proporcéo de zeros no conjunto amostral. O
primeiro grupo de homens tem uma proporcdo de zeros de 0,3484, ou seja,
aproximadamente 35% dos homens na faixa de 40 a 70 anos n&o apresentaram casos
de doencas cardiovasculares, enquanto que o segundo grupo chega quase ao valor de
50%. Os grupos de mulheres também apresentam valores de proporcdo de zeros bem
proximos de 0,5; isto é, 50% das mulheres em ambas as faixas ndo apresentaram
doencas cardiovasculares. Para a amostra total essa proporcao € bem mais baixa, ndo
necessitando de algum ajuste no modelo para corrigir esse detalhe. E importante lembrar,
gue foram selecionados na andlise apenas os casos (internacdes e mortes) por doencgas
cardiovasculares, portanto, com ha diversas outras doencas essa grande proporcao de

zeros é consistente.

Observando-se a dispersdo dos dados nos graficos anteriores de residuos, em

todos os grupos a disperséo ficou com valores entre 10 a 15.

Tabela 14 — Estimativas e erros padrées dos parametros do modelo final

(Continua).
Erro
Modelo Parametros Estimativa p-valor
padrao
Intercepto 0,3766 0,0696 <0,0001
Binomial
Homens 40 - 70 negativazero  Temperatura minima -0,0127 0,0041 0,0018
ajustado
¢ 11,5166 0,3385 <0,0001
P 0,3484 0,0246 <0,0001
Intercepto 0,0002 0,1467 0,9987
Binomial
Temp. maxima 0,0017 0,0068 0,8077
Homens 70+ negativa zero
Temp. minima -0,0140 0,0071 0,0517
ajustado
¢ 13,8702 0,6601 <0,0001
P 0,4771 0,0234 <0,0001

Mulheres 40 — 70 Intercepto 0,2667 0,1398 0,0565
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Tabela 14 — Estimativas e erros padrdes dos parametros do modelo final.

(Conclusdo)

Binomial

Temp. maxima -0,0172 0,0064 0,0076
negativa zero

Temp. minima 0,0056 0,0069 0,4166

ajustado
¢ 4,9784 0,2666 <0,0001
P 0,4376 0,0236 <0,0001
Intercepto 0,0002 0,1467 0,9987

Binomial
Temp. maxima 0,0016 0,0068 0,8077

negativa zero

Mulheres 70+ Temp. minima -0,0140 0,0072 0,0517

ajustado
) 13,8702 0,0234 <0,0001
P 0,4771 0,6601 <0,0001
Intercepto 1,4887 0,1114 <0,0001
Temp. maxima 0,0029 0,0037 0,4440

Total Binomial
Temp. minima -0,0178 0,0037 <0,0001

negativa
Umidade relativa 0,0004 0,0009 <0,0001
[0) 10,4989 0,0472 <0,0001

A Tabela 15 apresenta os resultados para o calculo do risco relativo, bem como
o intervalo com 95% de confianca, para o modelo final selecionado.

Para os homens com idades entre 40 a 70 anos a cada uma unidade de aumento
da temperatura minima tem-se 1,27% de reducdo no risco de ocorréncia de doencas
cardiovasculares. Enquanto que o segundo grupo de homens com idades acima de 70
anos essa reducédo do risco se da em 1,39% para o aumento das minimas, no entanto
com o aumento das temperaturas maximas em uma unidade tem-se um aumento no risco
de 0,17%.

O primeiro grupo de mulheres apresentou diminuicdo de 1,7% no risco relativo
para o aumento de uma unidade da temperatura maxima, enquanto que para a minima
tem-se um aumento de 0,56%. Por outro lado, as mulheres acima de 70 demonstraram
um aumento em 0,17% no risco com 0 aumento da temperatura maxima e uma
diminuicdo de 1,39% para 0 aumento das minimas.

J& o grupo total, sem distincdo de idade ou género ambas as temperaturas

apresentaram aumento no risco relativo de ocorréncia da doenca, de 0,29% e 1,76% para
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as maximas e as minimas, respectivamente. Ja a umidade relativa demonstrou uma

porcentagem bem baixa de aumento no risco, de 0,04%.

Tabela 15 — Valores calculados do risco relativo e do intervalo de confianca.

Grupos etarios RR* IC (95%)** Efeito
Homens 40 - 70 Temperatura minima 0,9873 (0,9795; 0,9953) 0 1,27%
Temp. maxima 1,0017 (0,9884; 1,0151) 1 017%
Homens 70+ Temp. minima 0,9861 (0,9723; 1,0001) § 1,39%
Temp. maxima 0,9830 (0,9707; 0,9954) ﬁ 1,7%
Mulheres 40 — 70

Temp. minima 1,0056 (0,9921; 1,0192) £ 0,56%
1017%

Temp. maxima 1,0017 (0,9884; 1,0151)
Mulheres 70+ Il 1,39%

Temp. minima 0,9861 (0,9723; 1,0001)
Temp. maxima 1,0029 (0,9955; 1,0102) % 0,29%
Total Temp. minima 0,9824 (0,9753; 0,9895) 1 0,02%
Umidade relativa 1,0004 (0,9987; 1,0022) 4 0,04%

*Risco relativo. **Intervalo de confian¢a. Fonte: Autoria prépria, 2018.

6 CONCLUSAO

Através da analise realizada pode-se observar que a variagcdo das variaveis
climaticas influéncia de alguma forma a ocorréncia de doengas cardiovasculares. Com
relacdo a estratificacdo em faixas etarias, apesar de o primeiro grupo de cada sexo ser
composto por individuos que estdo em uma fase de mudanca fisiolégica por conta da
idade, ndo demostrou ser 0 grupo mais sensivel, sendo, portanto, o grupo de individuos

acima de 70 anos o mais afetado tanto para os homens quanto para as mulheres.
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No que diz respeito a estratificacdo por sexo nédo se pode concluir gque homens
ou mulheres sdo mais sensiveis aos efeitos climaticos, ja que os valores de risco relativo
se mostram bem proximos para ambos.

No entanto, pode-se concluir que a variagdo das temperaturas € mais efetiva na
ocorréncia da doenca do que a variacdo da umidade, representando 0os maiores riscos.

Nem sempre o aumento da temperatura representa um fator de risco, para a
temperatura minima por exemplo, 0 aumento da mesma em quase todos 0sS grupos
apresentou um fator protetor, demonstrando um decréscimo do risco e ndo aumento.

A temperatura maxima por outro lado apresentou risco para a parcela majoritaria
de individuos estudados, sendo assim, pode-se estabelecer uma relacdo com os
extremos de temperatura no aumento dos casos. Se as maximas registram valores muito
altos e as minimas valores muitos baixos ha aumento do risco relativo. No entanto, se a
sensacao térmica ndo apresenta grandes ou bruscas variagdes os individuos tendem a
ser acostumar e ndo sofrerem tanto com as caracteristicas climaticas.

Deve-se ainda observar que hd um efeito de interacdo entre as variaveis
meteorolégicas, bem como efeito de uma série temporal, esse detalhe deverd ser
analisado em trabalhos futuros por meio de modelos de séries temporais para dados de
contagem com efeito de interagdo. Assim, a correcdo da alta variancia nos erros é uma
proposta futura a ser observada.

Por fim, o modelo binomial negativo com ajuste de zeros demonstrou ser o mais
adequado ao conjunto de dados estudados, ja que leva em consideragao a proporcéo de

zeros pertencentes ao conjunto.
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