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RESUMO

A importancia dos fatores de risco associados a doenca cardiovascular (DCV)
ganhou destaque pela publicacdo inédita em 1961 do Estudo Framingham dos
preditores da doenca coronaria. Caracteristicas do ambiente exercem influéncia
importante no risco, evolucéo e gravidade das DCV e 0 modelos preditivos permitem
identificar fatores intermediarios que medeiam as relacdes entre fatores individuais e
comportamentais. Objetivou-se explorar as associacfes entre concentracdes diarias
de poluentes atmosféricos e variavel meteorologica (temperatura média) em
admissdes hospitalares por DCV em Sao Paulo, Brasil. Usando o DATASUS, foram
extraidos dados de internagcbes hospitalares (SIH) de 2010 a 2019. Dados de
poluentes do ar e variavel meteorolégica foram obtidos da CETESB, ECMWF e INMET
no mesmo periodo. Foi utilizado um modelo aditivo generalizado adicionado a um
componente ARMA, capaz de lidar tanto com a estrutura de autocorrelacao da série
temporal quanto com a nao linearidade existente nas covariaveis. Utilizou-se o
software estatistico R (verséo 4.4.0). Observou-se correlacdo moderada a forte entre
diversos poluentes, evidenciando multicolinearidade relevante. Os poluentes com
maior correlagdo com as internacdes foram NO,, (r = 0,32), SO, (r = 0,27), MP10um (r
=~0,19) e MP2,5um (r=0,13). A decomposicao da série temporal revelou sazonalidade
anual bem marcada, com oscilagéo regular e repetitiva, e tendéncia de longo prazo
com variacdes suaves. O modelo MAG-AR(1) apresentou melhor ajuste para MP10um
e MP2,5um. As estimativas de risco relativo foram significativas para MP10um [RR =
1,224; I1C95%: 1,223-1,236], indicando que incrementos neste poluente contribuiram
significativamente para o aumento de internac¢des por DCV. Para MP2,5um, ndo foram
observadas associacdes estatisticamente significativas com o desfecho analisado. O
modelo MAG-ARMA mostrou-se adequado para analise epidemioldgica de séries
temporais, pois considera simultaneamente a autocorrelacdo temporal e a néo
linearidade das relagbes entre poluentes e desfechos em saudde, permitindo
estimativas mais precisas dos efeitos da exposi¢cdo ambiental.

Palavras-chave: Doencas Cardiovasculares, Poluentes do Ar, Série Temporal,

Modelo Aditivo Generalizado, Risco relativo.



ABSTRACT

The importance of risk factors associated with cardiovascular disease (CVD) gained
prominence through the unprecedented publication in 1961 of the Framingham Study
on coronary disease predictors. Environmental characteristics exert significant
influence on CVD risk, progression, and severity, and predictive models can identify
intermediate factors that mediate relationships between individual and behavioral
factors. This study aimed to explore associations between daily concentrations of
atmospheric pollutants and meteorological variables (mean temperature) in hospital
admissions for CVD in S&o Paulo, Brazil. Using DATASUS, hospital admission data
(SIH) were extracted from 2010 to 2019. Air pollutant and meteorological variable data
were obtained from CETESB, ECMWF and INMET for the same period. A generalized
additive model supplemented with an ARMA component was used, capable of
handling both the autocorrelation structure of the time series and the non-linearity
present in the covariates. Statistical software R (version 4.4.0) was utilized. Moderate
to strong correlations were observed between several pollutants, highlighting
significant multicollinearity. The pollutants with the highest correlation to
hospitalizations were NO,, (r = 0.32), SO, (r=0.27), PM10um (r= 0.19), and PM2.5um
(r=0.13). Time series decomposition revealed a well-marked annual seasonality, with
regular and repetitive oscillation, and a long-term trend with smooth variations. The
MAG-AR model(1) showed the best fit for PM10um and PM2.5um. Relative risk
estimates were significant for PM10um [RR = 1.224; 95% CI: 1.223-1.236], indicating
that increases in this pollutant were significantly associated with increased CVD
hospitalizations. For PM2.5um, no statistically significant associations were observed
with the outcomes developed. The GAM-ARMA model proved suitable for
epidemiological time series analysis because it simultaneously considers temporal
autocorrelation and the non-linearity of the relationships between pollutants and health
outcomes, allowing for more precise estimates of the effects of environmental
exposure.

Keywords: Cardiovascular Diseases, Air Pollutants, Time Series, Generalized Additive
Model, Relative Risk.
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1 INTRODUCAO

Os efeitos da exposicdo a fatores ambientais em doencas cronico-
degenerativas sdo os mais amplamente investigados na Toxicologia Ambiental.
Diversos estudos epidemioldgicos relataram que um acumulo de fatores de risco
ambiental aumenta a probabilidade de eventos de DCV e mortes (Ergou et al., 2017,
Caleyachetty et al., 2014; Nandi et al., 2012).

Evidéncias cumulativas relativas a poluicdo atmosférica publicadas pela
Associacdo Americana do Coracdo comprovam a relacao causal entre a exposi¢ao ao
material particulado de dimenséao inferior a 2,5um (MP2,5um) e a morbimortalidade
cardiovascular (Sgrensen; Pershagen, 2019). Outros estudos prévios referiram que a
exposicao a MP2,5um ocasiona cerca de 70% a 80% de mortes prematuras de origem
cardiovascular (Bhatnagar, 2006).

Poluentes ambientais, tais como produtos quimicos organicos volateis,
Mondxido de Carbono (CO), Dioxido de Nitrogénio (NO2), Ozbnio (O3) e sulfatos foram
relatados por especialistas do Conselho de Epidemiologia e Prevencao da Associacao
Americana do Coracdo como fatores contribuintes para a carga de risco de DCV, pois
estes poluentes constituem cerca de 98% da mistura gasosa de centros urbanos e
podem otimizar os efeitos nocivos do material particulado (Brook et al., 2010).

No cenario nacional, pesquisadores investigaram a relacdo entre mortalidade
diaria de idosos acima de 65 anos e poluentes ambientais na regido metropolitana de
Sao Paulo. Com a aplicacdo de modelos de séries temporais, foi apurado forte
associacdo de mortalidade a material particulado < 10um (MP10um), éxidos de
nitrogénio (NOx), didxido de enxofre (SO2) e CO, sendo que a associagdo com
MP10um foi a mais importante, pois teve um aumento na mortalidade geral de 13%
(Saldiva et al., 1995).

A partir da década de 2000, pesquisa sobre exposicdo ambiental a poluentes
do ar e internacdes por DCV de idosos na cidade de S&o Paulo foi publicada com
énfase nos modelos aditivos generalizados de regresséo de Poisson ajustados para
efeitos defasados até 20 dias apos a exposi¢cao. Os poluentes MP10um e SOz foram
associados a um aumento de 3,17% na insuficiéncia cardiaca congestiva e 0,89% no

total de doencas cardiovasculares. Autores comentaram sobre a forte associagéo
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encontrada entre exposicdo a poluentes do ar e internacdes cardiovasculares (Martins
et al., 2006).

Apesar da importancia de MP10um, ainda h& escassez de evidéncias sobre a
exposicao a MP2,5um e risco relativo (RR) de internacéo por DCV na cidade de Sao
Paulo. Somado a isso, hao existem informacdes para faixa etarias inferiores a 65 anos.

Partindo desta lacuna, o presente estudo levanta o questionamento se existe
diferenca no tipo de poluente (MP2,5um e MP10um) na associagdo com RR de
internagdes por DCV na cidade de S&o Paulo. Esta pergunta foi elaborada segundo
as estratégias facilitadores usadas na area da Saude e que foram descritas na
Metodologia.

O objetivo principal deste estudo foi quantificar o0 RR de internac&o hospitalar
por DCV e identificar os fatores associados, principalmente os preditores ambientais
MP (2,5um e 10um) com a aplicacdo de um modelo estatistico de estimacgéo na cidade
de Sao Paulo, Brasil.

A delimitacdo de objetivos secundarios (especificos) desta pesquisa foram:

- Explorar a influéncia da associacdo de diferentes MP (2,5um e 10um) e RR
de internacdes por DCV;

- Avaliar a associacao entre exposicao diaria a poluentes atmosféricos (CO, Os,
NO2, SOz, MP) e variaveis climéaticas com as hospitaliza¢gées por DCV;

- Propor um Modelo Aditivo Generalizado (MAG) para dados de contagem
(internacdes por DCV) capaz de lidar tanto com a estrutura de autocorrelacéo da série
temporal quanto com a ndo linearidade existente nas covariaveis, descrito na literatura
como MAG adicionado a um componente ARMA (autoregressive—moving-average);

- Ajustar e verificar a performance de MAG-ARMA para avaliar o impacto de
poluentes atmosféricos e variaveis meteorolégicas no numero de internacdes de DCV.

Partindo dos estudos descritos anteriormente, a evidéncia empirica do impacto
das exposicdbes ambientais de agentes toxicos atmosféricos e condicbes
meteoroldgicas na saude humana € assunto de relevancia mundial (Kelsall et al.,
1997). Tais estudos s&o um alerta sobre a importancia de controlar e reduzir as
emissodes de poluentes atmosféricos e dar suporte aos gestores de saude na alocacéo
de recursos.

O interesse pelo assunto tem crescido exponencialmente com publicacbes
focadas também na quantificacdo e monetizacéo dos efeitos de covariaveis (poluentes

do ar e climéticas) em diversos setores econdmicos, recursos ambientais, consumo
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de energia, qualidade do ar e saude humana. De investigacbes sobre o impacto
econdbmico destas covariaveis na Saude, pesquisa de meta-analise associou as
temperaturas médias com taxas de mortalidade por doencas respiratorias e
cardiovasculares (Martens,1998). Ja Patz et al. (2005) realizaram estudos preditivos
dos incrementos nos riscos para a saude sob as projecdes futuras de mudanca
climatica. Com os resultados obtidos, os autores também apontaram aumentos de
morbidade e mortalidade em escala global.

Diante do exposto, e levando-se em consideracdo da responsabilidade social
da Universidade, esta pesquisa atende alguns Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel (ODS) da Agenda 2030, adotada pelos membros das Na¢des Unidas na
Assembleia Geral em 2015. Dos 17 ODS, este estudo trata do ODS 3 (“Garantir vidas
saudaveis e promover o bem-estar para todos, em todas as idades”) e ODS 13
(“Tomar medidas urgentes para combater as alteracdes climaticas e o0os seus
impactos”) (Guia [...], 2024).
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA / REFERENCIAL TEORICO

Nos ultimos anos, as pesquisas alertaram para a desaceleracao do declinio
das mortes por DCV, mas estas ainda lideram as causas de mortes no mundo (Virani
et al.,2021). A carga crescente de fatores de risco cardiovascular em adultos jovens
poderia explicar parcialmente este achado (Jacobs et al.,2022). No Brasil, o
comportamento epidemiolégico segue a mesma tendéncia mundial, sendo a
principal causa de morte, especialmente em idosos (Mansur; Favarato,2012).

Por muito tempo, a importancia dos fatores de risco associados a DCV foi
negligenciada. O interesse pelo assunto ganhou destaque pela publicacédo inédita
em 1961 do Estudo Framingham dos preditores da doenca coronaria (Kannel et
al.,1961). O interesse pelo assunto reascendeu com a descoberta de que
caracteristicas do ambiente exercem influéncia importante no risco, evolucdo e
gravidade das DCV (Bhatnagar, 2017). As modificagcdes no ambiente concomitante
ao crescimento populacional e aumento da longevidade acarretaram as
aglomeracdes e crescimento das cidades, modificagdes no estilo de vida, mudancgas
nas politicas sociais e nos aspectos culturais com consequente impacto no risco de
DCV, mesmo na auséncia de alteracdes genéticas (Bhatnagar, 2017).

A construcao dos modelos preditivos identificou os ambientes fisicos e sociais
como fatores intermediarios que medeiam as relacdes entre fatores individuais e
fatores comportamentais (estilo de vida, aspectos nutricionais) que, em Ultima
andlise, influenciam os indicadores antropomorficos e fisiolégicos de risco
cardiovascular (Mansur; Favarato,2012). Tendéncias recentes em pesquisas
epidemiolégicas em doencas cronicas levaram a uma proliferacdo de estudos que
mostram o acumulo de evidéncias ao longo das Ultimas décadas dos fatores de risco
associados a DCV. Dentre estes, 0os mais citados na literatura sdo indice elevado de
urbanizacao (Alizadeh et al.,2022), baixa escolaridade (Alizadeh et al.,2022), taxa de
violéncia (Alizadeh et al.,2022; Powell-Wiley et al.,2022), aspectos organizacionais
do trabalho (Alizadeh et al.,2022), desigualdades sociais (Alizadeh et al.,2022;
Bhatnagar, 2017; Minzel et al.,2022), privacdo socioecondmica (Bhatnagar, 2017;
Alizadeh et al.,2022; Powell-Wiley et al.,2022), desorganiza¢do social (Alizadeh et
al.,2022; Minzel et al.,2022; Powell-Wiley et al.,2022), moradia em regides
periféricas (Alizadeh et al.,2022), desigualdade de renda (Alizadeh et al.,2022;
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Minzel et al.,2022; Powell-Wiley et al.,2022), poluicdo atmosférica por MP2,5um e
MP10um (Bhatnagar, 2017; Schulz et al.,2005; Alizadeh et al.,2022; Munzel et
al.,2022), nivel de Os (Mlnzel et al.,2022), intensidade da atividade de petréleo e
gas natural (Alizadeh et al.,2022), trafego (Alizadeh et al.,2022; Miinzel et al.,2022),
ruido ambiental (Alizadeh et al.,2022; Miinzel et al.,2022), desastre natural (Alizadeh
et al.,2022), altitude (Bhatnagar, 2017), latitude (Bhatnagar, 2017), espacos verdes
(Bhatnagar, 2017; Powell-Wiley et al.,2022), acesso ao apoio social (Schulz et
al.,2005; Sabzmakan et al., 2014) e de saude (Powell-Wiley et al.,2022; Sabzmakan
et al., 2014), variaveis climéaticas (temperatura, insolacdo) (Munzel et al.,2022),
poluicdo luminosa artificial (Munzel et al.,2022), queimadas (Minzel et
al.,2022), indice de caminhabilidade (Powell-Wiley et al.,2022), SO: (Jingesi et
al.,2023) e NOz2 (Jingesi et al.,2023) e COVID-19 (Tateishi et al.,2023).

Ao avaliar o impacto cumulativo do ambiente no risco de DCV, as pesquisas
ainda deixam lacunas nos mecanismos fisiopatolégicos de exposicdo ambiental.
Isso se deve a variabilidade e nivel de complexidade das covariaveis representadas
nos dominios naturais, sociais e pessoais (Bhatnagar, 2017).

Estudo recente de regresséo de Poisson multivariada realizado com o objetivo
de explorar o efeito incremental de fatores ambientais, além dos fatores sociais, na
prevaléncia de DCV mostrou que pessoas que vivem em areas com adversidades
sociais e ambientais podem ter um risco até duas vezes maior de desenvolver
doencas cardiacas e acidente vascular encefalico (Tateishi et al.,2023).

Com relacdo a exposicdo de longo prazo a poluentes ambientais, existem
publicacbes que mostraram as associacdes entre risco social cumulativo, dois
preditores atmosféricos urbanos (MP2,5um e carbono negro) e o risco de DCV
incidente e mortalidade (Canterbury et al.,2020).

Uma compreensdo de como diferentes dominios afetam o risco de DCV,
nomeadamente a exposicdo a agentes nocivos ambientais, poderia levar a uma
melhor avaliacdo de predicdo e ajudar no desenvolvimento de novas estratégias

preventivas e terapéuticas.
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3 METODOLOGIA / MATERIAIS E METODOS

3.1 Pergunta da Pesquisa e Reviséo da Literatura

Para a construcdo da pergunta norteadora da pesquisa, foram usadas as
estratégias PICOS (Methley et al., 2014) e SPIDER (Cooke et al., 2012), que sdo boas
ferramentas para pesquisas na area da Saude. Optou-se em realizar revisao rapida
com a finalidade de unir estudos sobre diferentes topicos para reinterpretacdo ou
interconexao, a fim de fornecer uma descricdo histérica do desenvolvimento da teoria
e da pesquisa sobre o tema. Para responder a pergunta da pesquisa, levantaram-se
descritores e potenciais sinbnimos em lingua inglesa usando a ferramenta “Mesh”
(Pubmed). Na sequéncia, foi realizada uma busca utilizando-se as seguintes bases

de dados cientificas: Medline (PubMed), Web of Science, Scopus e Embase.

3.2 Area de estudo

A cidade de Sao Paulo pertence a uma divisdo politica e socioecondmica
regional do estado de Sao Paulo, na regido sudeste do Brasil. O municipio possui uma
area territorial de 1.521,202 km2 e area urbanizada de 914,56 km2 (em 2019). Com
uma densidade demografica de 7.528,26 habitantes por quildmetro quadrado e cerca
de 11.451.999 habitantes (dados de 2022). O setor industrial e econdmico do
municipio € robusto com PIB per capita de R$ 66.872,84 (em 2021). Em 2023, ocupou
o primeiro lugar no total de receitas realizadas e no total de despesas empenhadas.
A emissao veicular é uma das fontes predominante de poluicdo, 0 municipio em
agosto de 2024 tinha uma frota total de 9.721.123 veiculos, sendo 6.353.930 de
automoveis e 146.701 de caminhdes (Ministério dos Transportes [...], 2024). Sua
delimitacdo € dada pelo Trépico de Capricérnio e esta localizada entre as latitudes
23°20' e 24°00' S e as longitudes 46°20' e 46°50' W, a 760 metros acima do nivel do
mar (Oliver; Ribeiro, 2016). Segundo a classificacdo de Koppen-Geiger (Alvares et al.,
2013), o clima em Séao Paulo é subtropical Cfa. Suas caracteristicas territoriais
permitem uma variacdo climatica de transicdo entre os climas tropicais umidos de
altitude e os climas subtropicais permanentemente Umidos, demarcando uma estacao

guente e umida no veréo, e uma fria e seca no inverno.
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3.3 Extracao dos Dados

As fontes de informacdo foram dados de saude digitalizados e anonimizados
do municipio de Sdo Paulo do Departamento de Informatica do Sistema Unico de
Saude (DATASUS), extraidos do Sistema de Internacdo Hospitalar (SIH) de 2010 a
2019 para a variavel dependente (VD) (Doencas isquémicas do coracdo e Doencas
cerebrovasculares com respectivos Codigos Internacionais de Doencas (CID-10) 121,
124, 150, 160, 161, 162, 163, 164, 165, 166, 167, 168, 169 do Capitulo IX Doengas do
aparelho circulatério) estratificada por faixa etaria (abaixo 65 anos, 65 a 75 anos e
acima de 75 anos) e género (masculino e feminino). Critérios raciais, de escolaridade
e ocupacdo nao foram estudados. Dados de poluentes do ar (MP10um, NO2, SOz2)
foram obtidos da Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo (CETESB) das
seguintes estacoes de monitoramento Santana, Parque Dom Pedro Il, Congonhas,
Sao Miguel Paulista, Capdo Redondo, Ibirapuera, Mooca, Cerqueira Cesar, Cidade
Universitaria USP-Ipen, Nossa Senhora do O, ltaquera, Interlagos, Itaim Paulista,
Marginal Tiete-Pte Remédios e Perus. Adicionalmente, os dados de MP2,5um, CO e
O; foram extraidos da APl CAMS Global Reanalysis do Copernicus Atmosphere
Monitoring Service, operado pelo European Centre for Medium-Range Weather
Forecasts (ECMWF), devido a presenca de muitos dados faltantes na base CETESB.
O CAMS Global Reanalysis combina dados de modelos atmosféricos com
observacbes de satélites através de assimilacdo de dados, produzindo campos
tridimensionais consistentes temporalmente de composi¢ao atmosférica (Inness et al.,
2019). A validagao dos dados CAMS demonstrou adequada qualidade para aplicacao
em estudos epidemiolégicos, com desempenho satisfatorio quando comparado com
dados de estacdes de superficie na América do Sul (Requia et al., 2021). Apresenta-
se, no APENDICE A, imagem de satélite, na qual estdo indicadas as localizacdes das
estacBes de monitoramento operadas pela CETESB no municipio de S&o Paulo e na
Regido Metropolitana.

As covariaveis climéticas (de confusdo) (insolagéo total, precipitacao total,
temperatura maxima, temperatura média compensada, temperatura minima e
umidade relativa do ar) foram extraidas da base de dados meteoroldgicos do
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). As covariaveis (poluentes do ar e

climaticas) foram extraidas no mesmo periodo de tempo da variavel dependente.
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3.4 Andlise Estatistica Computacional

Como ponto de partida, foi feita analise exploratoria dos dados. Isso incluiu
pesquisa de valores anébmalos e dados faltantes e possivel imputacdo de dados. Na
sequéncia, as covariaveis foram selecionadas para compor a andlise final. A
estratificacdo da idade em faixa etaria em abaixo 65 anos, 65 a 75 anos e acima de
75 anos foi adotada segundo critérios estabelecidos em outro estudo (Peng; Dominici;
Louis, 2006) e devido alteracdes fisioldgicas relacionadas ao envelhecimento. A matriz
de correlacdo entre as covariaveis e a variavel resposta foi elaborada para identificar
possiveis relacdes lineares entre os preditores e o desfecho de interesse, bem como
para detectar multicolinearidade entre as covariaveis. Além disso, a série temporal foi
descomposta em tendéncias de longo prazo, tendéncias sazonais e tendéncias de
curto prazo de maior frequéncia (decomposicao classica de séries temporais) para VD
e covariaveis. Foi utilizado o software estatistico R (vers&o 4.4.0) (APENDICE C) e os
seguintes pacotes (dyn, broom, stargazer, quantmod, mgcv, dinm, stats, tsModel,
dplyr, splines, gam, glarma, rempsyc, dyn, lattice, mda).

A decomposicdo por escalas de tempo é conceptualizada conforme a

referéncia tedrica utilizada, onde uma série temporal Y; € representada como:

Y, = tendéncia ; + sazonalidade ; + curto_prazo ,. 1)

Esta decomposicao permite separar os componentes de variacédo de diferente
extensdo temporal (longo prazo, sazonal e curto prazo) e avalia-los isoladamente para
a variavel de interesse e para as exposi¢des (por exemplo, MP10um ou MP2,5um). A
descricdo e a implementacdo pratica desta abordagem seguem o0s conceitos
apresentados na bibliografia sobre decomposi¢cGes por escalas (ex.. métodos de
médias moveis, decomposicao sazonal-tendéncia por suavizacao local por regressao
polinomial e decomposic¢ao por transformada de Fourier).

Para avaliar a associacdo entre as covariaveis e a variavel desfecho em cada
escala temporal foi ajustado um modelo de regresséo linear multipla onde cada
componente de tempo da exposicdo entra como covariavel separada. A forma

genérica do modelo de regresséao ajustado foi:

Yt — ,80 + 'leganual) + 'BZXt(sazonal) + 'Bsxgsemanal) + 'B4X§residual) + &, (2)

| - .
em que Xt(anua ) (componente anual; representa a variagdo de longuissimo prazo ou

baixa frequéncia, geralmente associada a padrdes estruturais do ano),
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| . . . .

x5%°") (componente sazonal; captura ciclos intraanuais de médio prazo, como
- . . | b

padrdes trimestrais), X>°"")(componente semanal; descreve oscilagdes de curto

. i | A .
prazo ao longo dos dias da semana), X'*"*’)(componente de alta frequéncia;
representa a variagdo subsemanal ou ruido de alta frequéncia, contendo oscila¢des
muito rapidas e flutuacdes ndo explicadas pelas escalas anteriores) e ¢, € o termo de

erro. Essa parametrizagdo permite interpretar cada coeficiente ; como a associagao

especifica entre a componente temporal correspondente da exposicéo e o desfecho,

preservando as caracteristicas proprias de cada escala temporal.

3.5 Técnica Estatistica
3.5.1 Regressédo em Séries Temporais em Epidemiologia Ambiental

Tradicionalmente, modelo de regresséo de séries temporais € uma abordagem
padrdo para estudar associacbes de curto prazo entre exposicdes diarias (por
exemplo, poluicdo do ar, temperatura) e desfechos de saude (por exemplo,
mortalidade ou internacdes hospitalares cardiovasculares) (Bhaskaran et al., 2013). A
contagem dos dados geralmente é feita em intervalos regulares (diariamente) e os
modelos visam estimar as relacdes exposi¢cao-resposta, ajustando-as para tendéncias
temporais e fatores de confusdo (Bhaskaran et al., 2013; Dominici, 2004).

A maioria dos estudos sobre Epidemiologia Ambiental e Séries Temporais sao
baseados em modelos lineares generalizados (MLG) (Nelder e Wederburn, 1972) com
ligacdo logaritmica e erro de Poisson, regredindo contagens diarias de niveis de
poluentes de ar e covariaveis. Termos de dia da semana e meteorolégicos (por
exemplo, temperatura e umidade) séo incluidos como covariaveis, e funcdes suaves
de tempo de calendario sdo usadas para controlar tendéncias de longo prazo e
sazonalidade. Esta estrutura de regressdo semiparamétrica de Poisson produz
estimativas da taxa logaritmica relativa (risco) por unidade de mudanca de exposi¢cao
(Dominici, 2004).

Segundo Tomov et al. (2023), diferentemente dos modelos de previsao, que
tém como objetivo projetar resultados futuros, os modelos de séries temporais
aplicados ao contexto ambiental concentram-se em estimar os efeitos da exposic¢ao,
buscando explicar os dados observados, e ndo prever eventos futuros.

De forma geral, em Epidemiologia Ambiental, o modelo basico é a regressao

de Poisson (variancia igual a meédia), mas as contagens reais de saulde
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frequentemente exibem superdispersédo (variancia > média). Para acomodar isso, 0s
estatisticos usam modelos quase-Poisson (introduzindo um parametro de disperséo)
ou regressao binomial negativa. Ignorar a superdispersao pode subestimar os erros-
padrao e superestimar a significancia. A abordagem de quase verossimilhanca ou as
alternativas binomiais negativas oferecem flexibilidade: ambas tém um parametro
extra (¢) de modo que Var(Y) = ¢ = E(Y) (Samoli et al., 2005).

3.5.2 Modelos de Séries Temporais Semiparamétricos

Em modelos de series temporais de contagem, o padrdo de modelo € Log-
Linear de Poisson. Neste presente estudo, foi considerado a variavel resposta Y,
tendo distribuicdo de Poisson com média u; e o logaritmo de u; € o preditor linear.
Considera-se como preditores, duas classes de exposicdo: de interesse e fatores de
confusdo. A formula do modelo é dada por:

Y, ~Poisson (u;)
logur =a+PBxi_p+nz +s(tLA) + & )

Nesta pesquisa, pretende-se observar Y., uma série temporal de contagens
diarias de internacado hospitalar por doenca cardiovascular (t = 1,...,n), x;, uma série
temporal de niveis diarios de agentes poluidores do ar (MP2,5um e MP10um), z;, uma
série temporal de temperatura média diaria, s(t,A ), uma série de outros fatores de
confusdo ndo mensurados que variam suavemente com o0 tempo (variaveis proxy
podem representar estes fatores) e & € erro aleatorio, ou seja, a parte ndo explicada
do modelo (com média zero e variancia constante). O controle da suavidade de
s(t,A ), € dada pelo parametro escalar de suavizagéo (1) (ou graus de liberdade). Para
valores altos de (A) tem-se menos suavidade de s(t,A); e valores menores

representam mais suavidade da fungéo.

3.5.3 Modelo Aditivo Generalizado

Hastie e Tibshirani (1990) pioneiramente apresentaram MAG como uma
extensdo flexivel do MLG para fins de modelagem e analise exploratéria. O MAG
mantém a estrutura do MLG, mas substitue parte dos termos paramétricos por funcdes
suaves das covariaveis, permitindo modelar relagdes néo lineares de forma flexivel. A

estrutura de MAG € expressa como:
g(u) = X70 + f1(xq;) + f2(xz0) + f3 (x4, 2x40) + -+ (4)
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onde y; = E(Y;) e Y; ~ distribuicdo da familia exponencial de interesse. O vetor X;
representa os componentes estritamente parameétricos do modelo, 8 é o vetor de
coeficientes associado, e f; sdo funcbes suaves das covariaveis x;. Essa abordagem
permite capturar a complexidade da relacdo entre a variavel resposta e as covariaveis
sem exigir a especificacdo de formas funcionais detalhadas, evitando modelos
excessivamente rigidos e dificeis de interpretar. No entanto, essa flexibilidade introduz
dois desafios tedricos a saber: (i) a necessidade de representar as funcfes suaves de
maneira computacionalmente viavel e (ii) a escolha apropriada do grau de suavizagao
dessas funcdes (Hastie; Tibshirani, 1990).

A aplicacdo de MAG na toxicologia atmosférica e epidemiologia foi proposta
inicialmente por Schwartz (1994), e desde entédo tornou-se uma abordagem padrao
nessa area. Nesses modelos, o log da média da resposta é especificado como a soma
de um termo linear para o poluente atmosférico e de funcdes suaves para variaveis
de confusdo, como tempo e temperatura. Splines de suavizacdo — como splines
cubicos naturais ou LOESS — sdao utilizados para ajustar padrbes sazonais e
tendéncias de longo prazo, ao mesmo tempo em que se estima o efeito do poluente.
Assim, funcBes suaves ndo paramétricas operam como proxies para fatores de
confusdo temporais ndo mensurados.

Contudo, a implementacao de MAG também apresenta limitagdes. Dominici et
al. (2002) demonstraram que softwares estatisticos padrdo para MAG, como 0 gam
no S-Plus, podem apresentar falhas de convergéncia ou produzir estimativas
enviesadas dos coeficientes quando os efeitos dos poluentes sdo pequenos e muitos
termos suaves sdo incluidos no modelo. Para contornar essas limitagées, € comum
empregar técnicas mais robustas, como splines penalizados — por exemplo, aquelas
implementadas no pacote mgcv do software R — que promovem maior estabilidade e

confiabilidade na estimacéo dos parametros.

3.5.4 Modelo MLG-ARMA

O foco da modelagem epidemioldgica explicativa é a relacdo entre a ocorréncia
de um desfecho e as covariaveis usando procedimentos que ndo sao capazes de
capturar a dependéncia inerente as observacdes, como o MGL e o MAG. Seguindo
uma linha do tempo, Mckenzie (1985) e Al-Osh e Alzaid (1987) introduziram o modelo
autorregressivo de valores inteiros. O interesse por séries temporais de contagem

reascendeu a partir de novas metodologias introduzidas por Shephard (1995) que
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publicou o Modelo Linear Generalizado Autorregressivo de Médias Moveis
(GLARMA), posteriormente generalizado por Davis et al. (2003) que adicionaram uma
estrutura ARMA, introduzido por Box e Jenkins (1976), ao MLG (com modelo de
Poisson). Os autores aplicaram MLG-ARMA a dados de contagens diarias de asma,
investigando os efeitos dos niveis de poluicdo do ar e de variaveis meteoroldgicas
sobre essas ocorréncias, demonstrando a eficiéncia do modelo em capturar
dependéncias temporais. Em outra linha de investigacdo, Benjamin et al. (2003)
propuseram o0 modelo ARMA generalizado. O modelo de Poisson condicional
autorregressivo para contagem de dados com dependéncia temporal e
superdispersao foi publicado por Heinen (2003). Mais recentemente, Gamerman et al.
(2013) apresentaram uma familia de modelos de espaco de estados ndo gaussianos
gue possibilita a mensuracao exata da verossimilhanca marginal.

Os modelos MLG-ARMA assumem que a relacao entre a variavel resposta e
as covariaveis ¢€ linear, o que limita sua capacidade de capturar padrdes complexos
presentes em séries temporais de contagem. Essa suposi¢cdo linear pode levar a

inferéncias imprecisas ou a subestimacéo de efeitos ndo lineares importantes.

3.5.5 Modelo MAG-ARMA

Para superar essas limitagbes, Camara et al. (2021) propuseram maior
flexibilidade em contextos epidemiol6gicos ao incorporar uma estrutura ARMA no
MAG. O modelo MAG-ARMA resultante é capaz de lidar tanto com a autocorrelacao
das séries temporais quanto com a néo linearidade das covariaveis, permitindo ajustar
modelos semiparamétricos e ndo paramétricos aos dados, capturando
simultaneamente relacdes lineares e néo lineares, o que resulta em estimativas mais
precisas e informativas.

No MAG-ARMA séo utilizadas distribuicdes condicionais das observacoes
y: as informacgdes passadas Tt{ ; =o{ys,s <t —1}, onde Tty_ , representa a filtragem
gerada pelas observacbes passadas até o tempo t—1 sobre o Processo y;,
o{y;,s <t — 1} é a g-algebra gerada pelos valores observados y,, y,, ..., y:—1. Supondo
gue o modelo segue uma distribuicdo de Poisson:

ye | F, ~ Poi(uy), (5)

onde u, = E(y, | F¥,). O modelo dos preditores 5, = In (u,) é dado por:
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K l
Ne =Bo + z Bjx:j + 2 si(we ;) + Z,, (6)
=1 =1

onde (x;4,..,x;;) representa covariaveis relacionadas de forma linear com
Nt (wm, "':Wt,l) sdo covariaveis vinculadas a n; por intermédio de fungdes suaves

s1, -, S; € Z; representa a correlacao temporal. Adotando-se os pressupostos de Davis

et al. (2003),
Zy = Z Ti€e—i (7)
i=1

l

onde para algum A € (0,1],

g = (¥ — pus* = (yp — et)e e (8)

0s parametros t; correspondem aos coeficientes da expansdo em série de poténcias,

assim representada:
-1

o) 14 q
Z 1,28 = (1 - z ¢i2i> (1 + 2 Bizi> —1,]z| <1, 9)
i=1 i=1 i=1
onde os polindmios ¢(z) =1 — ¢z — - Ppp,zP € 6(z) = 1 + 6,z + --- 6,z ndo possuem

zeros em comum e todos 0s seus zeros estao fora do circulo unitario. A partir de (7) e
(9), segue-se que Z; pode ser calculado de forma recursiva por meio da equacéo de

diferencas.

Zt = ¢1(Zt—1 + Et—l) + -+ ¢p(Zt_p + Et—p) + 0181:_1 + -+ qut—q (10)

de acordo com (8), E(e; | F¥,) = ur*(E(y: | F¥,) — ue) = 0. Seja, FE, = ofeg, s <t —

1}, A relagéo (8) implica que F£, c F,. Portanto, tem-se que,

E(e, | F£4) = E[E(e | FY) 1 FEL] =0, a1

0 que mostra que (&) forma uma sequéncia de diferencas de martingala, ou seja, que
cada termo tem expectativa condicional nula dado o passado. Desta forma,

cov(es, g;) = 0 paras # t, e a variancia de ¢; é dada por:

var(e,) = E(e?) = E[E(e? | 7Y )| = E(ur **E[(ve — ) | F24]) = E(ui ™). (12)
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De (6), (10) e (12) acarreta que,

k l
E() = po + z Bjxe; + z Sj(wt.j)
j=1 j=1

var(n,) = z T2E(uis?)

i=1

(13)

o

(z TiTl'_l_hE(llg:iZA), if h = 0,

cov(Ne, Nen) = iozol

lz ttinE(uisilt), R <0,
i=1
quando A = 0.5, (¢;) correspondem aos residuos de Pearson e as covariancias de (n;)

nao dependem de t, mesmo que (1;) ndo seja estritamente estacionaria.

3.5.6 Obtencao dos parametros estimados / Ajuste do Modelo

Em relacdo aos tipos de funcdes suaves, sdo mencionadas algumas
representacdes principais a saber, os splines naturais (cubicos), splines penalizados
(por expansbes de base, B-splines) e por suavizadores kernel/lLOESS (Peng;
Dominici; Louis, 2006). Cada suavizador possui um parametro de suavizacao ou graus
de liberdade (gl) que controlam a ondulag&o. Por exemplo, uma spline de suavizagéo
com parametro de suavizacdo A possui um "gl efetivo" equivalente que pode ser
interpretado como controlando a flexibilidade do modelo. Independentemente da base
funcional empregada, o elemento essencial consiste na capacidade das funcdes de
suavizacdo em capturar padrdes de confundimento temporal sem incorrer em
sobreajuste aos componentes de ruido dos dados (Dominici, 2004).

As curvas B-splines foram utilizadas neste estudo devido a sua facilidade para
obter suavizacgéo flexivel. Conceitualmente, B-spline B; ; depende dos nds ¢; < --- <
tiva+1, Onde d é a ordem do polinbmio. Seja o vetor de nds dado por (t,to, ..., tmsd+1),
para algum namero inteiro positivo m. A partir dele, podem ser construidas B-splines

By, ..., Bma, de grau d. Uma funcao spline s; pode entdo ser expressa como uma

combinacgao linear dessas B-splines, isto é,

m

Sj = Z @;jBia, (14)

i=1
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os valores reais ay j, ..., @p, j, SA0 denominados coeficientes B-spline da fungdo s;. Foi
adotado d = 3, correspondente ao uso de splines cubicas naturais. Nesse caso, 0S
segmentos polinomiais situados antes do primeiro né e apds o ultimo n6é sao
representados por funcdes lineares, o que implica que a segunda derivada da spline
é nula nos extremos do intervalo.

A determinacdo do numero 6timo de nds segue a abordagem proposta por
Harrell (2004) e esta relacionada ao tamanho da amostra n. Em amostras pequenas
n < 100, o uso de trés a quatro nos tende a proporcionar um ajuste adequado,
equilibrando flexibilidade e precisdo. Para amostras maiores, a escolha de cinco nés
costuma ser apropriada como ponto inicial. Além disso, o Critério de Informacéo de
Akaike (AIC), pode ser empregado como ferramenta de selecdo do numero de nos
mais adequado ao modelo. Esta metodologia foi detalhada nos préximos tépicos.

Manipulando (6) e (14), e eliminando d=3 na notac¢édo, o modelo do preditor é:

k l m
ne=Po+ Z Bixe; + z z a;iBi(we;) + Ze, (15)
j=1 j=1 i=1
o vetor Z; é definido conforme a expresséao (8). Assim, para um inteiro fixo m e um
conjunto de nos fixos (ty, t, ..., tim44), 0 Vetor de parametros do modelo MAG-ARMA é
dado por
(16)
0= (ﬁo, ,Bk, afl,l, . am’l, ¢1, . ¢P' 91, . gq)

De acordo com a equacéo (5), a funcéo de log-verossimilhanca condicional &

expressa como

La@®) = ) (me(8) — em®) an
t=1

onde n.(6) € definida em (15) e n,(5) é obtida a partir da equacéo (10). A maximizacao
de L, (&) pode ser realizada por meio do método de Newton, utilizando valores iniciais
nulos para todos os parametros.

As medidas de qualidade de ajuste do modelo proposto podem ser avaliadas
pelos critérios AIC, BIC (Bayesian Information Criterion), o Erro Quadratico Médio
(EQM) e a Deviance, os quais permitem comparar diferentes especificacbes de

modelos, equilibrando qualidade de ajuste e complexidade. BIC é definido por

BIC = —2In (Ly(8,)) + rIn () (18)
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onde §,, representa o vetor de estimativas que maximiza L,(8) e r corresponde ao
namero de parametros ajustados no modelo. O critério para comparar a qualidade do
ajuste neste estudo foi o BIC. Adicionalmente, € fundamental realizar diagnosticos dos
residuos, como a inspecéo grafica dos residuos padronizados e a analise das funcdes
de autocorrelacéo (ACF) e autocorrelacéo parcial (PACF), a fim de verificar a presenca
de estrutura temporal ndo capturada pelo modelo. Para fins confirmatorios, o teste de
Ljung-Box é uma excelente opcao da presenca ou ndo de ruido branco. A auséncia
de autocorrelacao significativa nos residuos indica que o modelo ajustado € capaz de
captar adequadamente a dependéncia temporal dos dados.

O RR é amplamente empregado para quantificar o impacto da poluicdo
atmosférica sobre a satde humana. No contexto do modelo, o RR associado a
covariavel poluente x; = (xt, j) em (15) representa a variacao relativa na contagem

esperada de desfechos decorrente de uma mudancga unitaria ¢ em x;, mantendo as
demais covariaveis constantes, e é definido por
RR,;(&) = exp(B;¢). (19)
O RR e seu intervalo de confianca (IC) ao nivel de confianca 1 —a sao

estimados conforme
RR,,(€) = exp (B;¢)

) A A (20)
Cl {Rij(f)} = exp (B;€ + zq/p5¢(B;)¢)

onde f; é o estimador de maxima verossimilhanga condicional #;, de g;,se(B;) é o
erro padrao estimado de [?j, € Zq/, denota o quantil (1 — a/2) da distribuicdo normal

padrao.

3.5.7 Graus de Liberdade e Selecdo de Suavidade

Ao avaliar modelos MAG em séries temporais é fundamental levar em conta o
efeito do gl (Dominici, 2004). A alocacédo adequada de gl para os splines constitui
aspecto critico no controle de confusdo e na obtencédo de estimativas de efeito
confidveis. A definicdo inadequada desses parametros pode comprometer
significativamente os resultados: graus de liberdade excessivamente baixos
(suavizacdo excessiva) podem resultar em ajuste inadequado dos fatores de

confusdo, enviesando o coeficiente de poluente; por outro lado, graus de liberdade
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excessivamente altos (suavizacdo insuficiente) podem ocasionar superajuste e
inflacionar a variancia.

Dominici (2004) destacou que as escolhas de graus de liberdade podem ter um
grande impacto na magnitude e na incerteza estatistica das taxas relativas estimadas,
evidenciando a relevancia dessa decisdo metodologica. Apesar de nao existir uma
padronizacdo, atualmente, a selecdo automatizada por meio de critérios como AIC,
escore de validacdo cruzada generalizada ou critérios personalizados tornou-se
pratica comum para ajustar termos de suavizagdo nesses modelos, proporcionando
maior objetividade e reprodutibilidade na definicdo dos parametros de suavizacao.

Neste estudo, a modelagem da tendéncia temporal foi conduzida por meio de
funcdes suaves (tipo natural spline), com o objetivo de ajustar potenciais fatores de
confusdo sazonais e de longo prazo nas estimativas do RR associado a exposicao
aos poluentes atmosféricos (MP10um e MP2,5um). Nesse contexto, considerou-se
também que a temperatura média, incluida como variavel confundidora em todos os
modelos, apresentava uma relacdo nao linear com as internagdes por DCV.

Dado que diferentes quantidades de suavizacdo podem alterar
substancialmente as estimativas, a definicdo dos gl desse termo suavizado foi
realizada por meio de uma abordagem hibrida. Inicialmente, obteve-se uma estimativa
objetiva do gl 6timo por meio de validacéo cruzada generalizada (VCG), conforme o
método proposto por Gu (2002), utilizando-se a funcéo bruto, disponivel no pacote
mda do R.

Na segunda etapa da abordagem hibrida, o nimero inicial de gl obtido pelo
meétodo VCG foi refinado por meio da minimizacao do AIC. Para isso, construiu-se um
vetor contendo valores de gl préximos ao estimado inicialmente — tanto menores
guanto maiores — e ajustaram-se modelos sucessivos variando o nimero de nés da
funcdo natural spline da temperatura média. Para cada ajuste, calculou-se o AIC a

partir da log-verossimilhanca do modelo. A expressao utilizada segue a formulagéo:
AIC = =2In (L) + 2p, (21)

em que L denota a fungéo de verossimilhanca do modelo ajustado e p 0 numero total
de parametros. O gl final foi selecionado como aquele que apresentou o menor AIC,
representando o melhor compromisso entre ajuste adequado e parcimbnia para a

suavizacao adequada da temperatura meédia.
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3.5.8 Ajuste do Modelo para Cada Poluente Atmosférico

Para cada poluente atmosférico (MP10 um ou MP2,5 um), foi ajustado um
modelo MAG-ARMA com distribuicdo de Poisson, seguindo um algoritmo sistematico
de modelagem. O procedimento inicia-se pela preparagédo dos dados, etapa em que
se constréi a base analitica contendo o numero diario de internacbes por DCV
(variavel resposta), a concentracao diaria do poluente de interesse e a temperatura
média diaria. Apés a remocéo de observacdes com valores ausentes, define-se o
vetor de tempo t = 1, ..., n, representando o total de dias ou meses observados.

Em seguida, constroem-se os termos temporais destinados a captar padroes
de longo prazo e sazonalidade, incluindo um termo linear em t e harménicos anuais
e ou semestrais e ou semanais, a depender da analise gréfica de decomposicao
temporal da variavel resposta. Posteriormente, procede-se a selecdo do grau de
suavizagao para a temperatura média. Testam-se diferentes gl para o spline natural
pela abordagem hibrida descrita anteriormente, e ajusta-se um MAG inicial para cada
configuragédo, selecionando-se o valor de gl que minimiza o AIC.

Com o grau de suavizacao definido, ajusta-se o modelo MAG base, utilizando
distribuicdo de Poisson, suavizador para temperatura, tendéncia e harmonicos pré-
estabelecidos empiricamente. Caso apresentem ruido branco, o MAG é considerado
adequado, prosseguindo-se com ajuste de um modelo MAG-ARMA, que incorpora
estrutura de dependéncia temporal por meio de termos autorregressivos e/ou de
médias moveis, conforme sugerido pela andlise gréafica das funcbes ACF e PACF dos
residuos. O BIC é calculado para fins de comparacéo entre os modelos. O diagndstico
€ conduzido por meio da andlise gréafica da ACF e PACF dos residuos de Pearson e
teste de Ljung-Box para todos os modelos.

Apoés a selecdo do modelo adequado, estimam-se o RR e os intervalos de
confianga de 95% para a variagao interquartil do poluente escolhido. O algoritmo
detalhado do modelo MAG-ARMA esta apresentado no APENDICE B. Esse
procedimento é entdo repetido integralmente para o segundo poluente, permitindo
comparar o efeito estimado e o desempenho dos modelos.

A modelagem comegou em escala diaria, testando tendéncias, harmonicos e
suavizacdo da temperatura meédia, além de analises de sensibilidade usando
distribuicbes alternativas e controle de dependéncia temporal. Devido a persisténcia
da autocorrelagdo residual, a analise passou para frequéncia mensal, revisando

tendéncia e harménicos com base na inspecéao das séries.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise Exploratoria dos Dados (AED)

A AED foi conduzida com foco na contagem diaria de internacdes,
complementada por visualiza¢des de frequéncia diaria e mensal, em conformidade
com as especificacbes do modelo estatistico adotado. Durante o periodo de 2010 a
2019 em Sao Paulo, foram registradas 362.474 hospitalizacbes por doencas
isquémicas do coracdo e cerebrovasculares, representando uma média diaria de
99,25 admissOes hospitalares. A distribuicdo por género demonstrou predominancia
masculina, com aproximadamente 55,83% das internag¢es (n = 202.377). A analise
das estatisticas descritivas das internacbes (Tabela 1) revelou variabilidade
consideravel nos dados, com valores oscilando entre 1 e 457 internacfes diarias. O
primeiro quartil (Q1) situou-se em 80 internacdes diarias, enquanto o terceiro quartil
(Q3) alcancou 116 internacgdes, indicando concentracdo dos dados proxima a média.
A mediana de 100 internacdes diarias, proxima a meédia de 99,25, sugere distribuicdo
relativamente simétrica dos dados centrais.

A estratificagdo por género e idade evidenciou padrdes distintos de internagéo.
Entre os homens, a faixa etaria com menor nimero de internacdes foi a superior a 75
anos (média de 9,59 internac¢@es diarias), contrastando com o grupo masculino menor
que 65 anos, que apresentou a maior média (31,72 internacdes diarias). Para as
mulheres, observou-se distribuicdo mais equilibrada entre as faixas etarias, com
destaque para o grupo acima de 75 anos (12,66 internacGes diarias), superando

numericamente os homens da mesma faixa etaria.

Tabela 1 — Estatisticas Descritivas de Interna¢des Cardiovasculares (2010-2019, SP).

Variavel Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
Numero internacao 1,00 80,00 100,00 99,25 116,00 457,00
homem 0,00 44,00 55,00 55,42 65,00 334,00
mulher 0,00 36,00 44,00 43,84 51,00 185,00
homem <65a 0,00 24,00 31,00 31,72 38,00 177,00
homem 65-75a 0,00 10,00 13,00 14,11 17,00 98,00
homem >75a 0,00 7,00 9,00 9,59 12,00 73,00
mulher <65a 0,00 16,00 20,00 20,49 25,00 93,00
mulher 65-75a 0,00 8,00 10,00 10,69 13,00 57,00
mulher >75a 0,00 10,00 12,00 12,66 15,00 109,00

Fonte: Elaborado pelo autor
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O monitoramento dos poluentes atmosféricos (Tabela 2) revelou
concentracdes médias de MP10 de 26,02 pg/m?3, MP2,5 de 28,33 ug/m?3, NO, de 38,39
pg/m3, SO, de 2,62 ug/m?3, O3 de 44,99 ug/m?®* e CO de 0,22 ppm. A variabilidade do
MP10 foi substancial, com valores maximos atingindo 110,12 ug/m?3, muito superiores
a média. O MP2,5 apresentou comportamento semelhante, com concentracédo
maxima de 142,51 pg/m® e mediana de 23,86 ug/m?3, evidenciando episédios de
poluicdo intensa no periodo analisado. O NO, apresentou distribuicdo mais ampla,
com concentragdes maximas de 126,92 ug/m?3, enquanto o SO, manteve-se em niveis
relativamente baixos, com maximo de 18,79 ug/m3. Ozbénio teve valores maximos de
112,72 pg/m®* e minimos de 9,93 ug/m3® demonstrando variacdo temporal
caracteristica deste poluente secundéario. O monéxido de carbono apresentou maximo

de 0,93 ppm, refletindo a influéncia das emissdes veiculares na area urbana estudada.

Tabela 2 — Estatisticas Descritivas dos Poluentes Atmosféricos (2010-2019, SP).

Variavel Minimo Q1 Mediana Média Q3 Méaximo
MP10um 0,00 15,75 24,25 26,02 34,08 110,12
MP2,5um 5,69 15,60 23,86 28,33 36,14 142,51
NO, 0,00 25,50 37,38 38,39 50,19 126,92
SO, 0,00 1,08 2,08 2,62 3,67 18,79
Os 9,93 35,93 43,48 44,99 52,53 112,72
CO 0,05 0,14 0,19 0,22 0,28 0,93

Fonte: Elaborado pelo autor

As condi¢cdes meteoroldgicas (Tabela 3) caracterizaram-se por temperatura
média de 20,72°C, com amplitude térmica consideravel entre minimas (média de
16,71°C) e maximas (média de 26,41°C). A umidade relativa do ar apresentou média
de 73,10%, indicando condicfes de umidade moderada a alta. A precipitacéo total
média foi de 4,45 mm, com alta variabilidade representada pelo desvio padrédo

elevado.

Tabela 3 — Estatisticas Descritivas de Variaveis Meteoroldgicas (2010-2019, SP).

Variavel Minimo Q1 Mediana Média Q3 Maximo
Insolacéo total (h) 0,00 2,20 5,50 5,42 8,40 12,60
Precipitacdo total (mm) 0,00 0,00 0,00 4,45 2,20 123,60
Temperatura méxima (°C) 8,70 23,40 26,70 26,41 29,80 37,80
Temperatura média (°C) 7,60 18,40 20,90 20,72 23,23 29,20

Temperatura minima (°C) 3,50 14,40 17,00 16,71 19,20 25,40
Umidade relativa do ar (%) 28,00 66,30 74,50 73,10 81,30 98,30

Fonte: Elaborado pelo autor
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A andlise detalhada das séries temporais (Tabelas 4, 5 e 6) revelou
caracteristicas interessantes dos dados. Para as internacfes por DCV, o coeficiente
de variacao de 0,26 indicou variabilidade moderada. A assimetria positiva (1,63) e
curtose elevada (21,49) sugeriram distribuicdo com cauda direita mais pesada que a
normal e maior concentracdo de valores extremos.

Os poluentes atmosféricos apresentaram variabilidade distinta, com SO,
exibindo o maior coeficiente de variacdo (0,82), seguido por MP10um (0,59),
MP2,5um (0,59), NO, (0,51) e CO (0,52). O 0zbnio apresentou coeficiente de variacao
de 0,30, indicando menor variabilidade relativa em compara¢do aos demais poluentes.
Todas as variaveis meteoroldgicas demonstraram distribuicdes ndo-normais, com

precipitacdo apresentando a maior variabilidade (coeficiente de variacao de 2,58).

Tabela 4 - Estatisticas das Séries Temporais (Internagdo DCV).

Variavel DP Assimetria Curtose Variancia  Coef. Variacao
Internacéo DCV 26,07 1,63 21,49 679,61 0,26
Homem 17,30 2,99 42,50 299,09 0,31
Mulher 11,55 1,06 14,64 133,39 0,26
Homem <65a 10,45 1,73 21,66 109,14 0,33
Homem 65-75a 6,72 4,34 44,85 45,19 0,48
Homem >75a 4,11 2,43 29,20 16,92 0,43
Mulher <65a 6,72 0,80 8,23 45,20 0,33
Mulher65-75a 4,04 0,78 8,00 16,36 0,38
Mulher >75a 4,81 3,39 55,13 23,10 0,38

Fonte: Elaborado pelo autor. Legenda: DP = Desvio padrdo. Variancia = Covariancia.

Tabela 5 - Estatisticas das Séries Temporais de Poluentes do ar.

Variavel DP  Assimetria Curtose Variancia Coef. Variacdo

MP10 15,32 0,79 4,40 234,70 0,59
MP2,5 16,65 1,28 1,78 277,26 0,59
NO2 19,75 0,38 3,53 389,99 0,51
SO2 2,15 1,45 6,64 4,63 0,82
Os 13,34 0,69 1,18 178,05 0,30
CcO 0,12 1,27 2,02 0,01 0,52

Fonte: Elaborado pelo autor. Legenda: DP = Desvio padrédo. Variancia = Covariancia.

Tabela 6 - Estatisticas das Séries Temporais Meteorologicas.

Variavel DP Assimetria  Curtose Variancia Coef. Variacdo
Insolacao Total 3,49 -0,20 1,84 12,18 0,64
Precipitacdo Total 11,50 4,28 27,46 132,17 2,58
Temperatura Maxima 4,38 -0,32 2,66 19,24 0,17
Temperatura Média 3,43 -0,28 2,76 11,78 0,16
Temperatura Minima 3,21 -0,39 2,78 10,33 0,19
Umidade Relativa Ar 11,75 -0,71 3,40 138,11 0,16

Fonte: Elaborado pelo autor. Legenda: DP = Desvio padréo. Variancia = Covariancia.
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A seguir, tem-se a andlise gréafica de todas as séries temporais (contagem
diaria) desta pesquisa (Figura 1). Na analise da variabilidade temporal do poluente
MP10um, tem-se evidencia de uma reducdo na variabilidade das concentracdes ao
longo do periodo de 10 anos. Observa-se que, apos aproximadamente 2015, houve
uma diminuicdo na frequéncia de valores extremamente elevados de MP10um,
contrastando com o padrédo observado no periodo anterior. Esta mudanca temporal
sugere uma possivel alteracdo nas condigdes ambientais ou nas fontes de emissao
durante o periodo estudado. Cabe destacar que a representacao grafica dos dados
de MP10um incorpora uma tendéncia temporal, permitindo uma visualizacdo mais
clara dos padrdes de longo prazo e da evolucdo da variabilidade ao longo da série

temporal.

Figura 1 — Gréficos das Séries Temporais em contagem diaria (A - Internacdo DCV; B -
poluentes do ar; C — climéticas).
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A visualizacdo da frequéncia mensal dos casos de hospitalizacdo por DCV ao
longo dos 120 meses analisados, bem como das médias mensais das covariaveis
consideradas, poluentes atmosféricos MP10um, MP2,5um e temperatura média (°C),
permitiu identificar padrbes sazonais e tendéncias de longo prazo relevantes para a
especificacdo do modelo. Esses graficos fornecem uma compreensédo inicial da
variabilidade temporal das séries e evidenciam comportamentos distintos entre as
varidveis ambientais, que posteriormente sdo incorporados ao ajuste do modelo MAG-
ARMA. A distribuicdo mensal apresentada na Figura 2 ilustra claramente essas

dindmicas, contribuindo para a interpretacao preliminar das associacfes investigadas.

Figura 2 — Graficos das Séries Temporais em dados mensais (Internagédo DCV; poluentes do

ar; Temperatura média).
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Na matriz de correlacdo (Figura 3) entre poluentes atmosféricos, temperatura
meédia e o numero de internacdes por DCV observa-se uma correlacdo moderada a
forte entre diversos poluentes atmosféricos, especialmente entre CO e MP2,5um,
assim como entre MP10um, NO, e SO,. As correlacdes entre poluentes e temperatura
foram baixas, indicando pouca relacdo direta entre essas variaveis. Os poluentes que
apresentaram maior correlagdo com variavel resposta foram NO, (r = 0,32), SO, (r =
0,27), MP10um (r = 0,19) e MP2,5um (r = 0,13). A matriz evidencia presenca de

multicolinearidade relevante entre alguns poluentes.

Figura 3 — Matriz de correlacdo entre poluentes atmosféricos, temperatura média e

internagdes por DCV. > <)0“
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2 Decomposicdes por Escalas Temporais

Foi realizado a decomposicdo completa das principais séries temporais
(MP10um, MP2,5um, temperatura media e Internacdo DCV) em trés escalas de tempo
distintas pelo método de médias méveis para obter uma imagem mais detalhada desta
associacao. Previamente, foi verificado a presenca de dados faltantes e presenca de

outliers para aplicar o tratamento adequado (Figura 4 e 5).
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4 - Decomposicdo da escala temporal (MP10um e internacéo), 2010-2019.
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5 - Decomposicédo da escala temporal (MP2.5um e temperatura média), 2010-2019.
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A decomposicdo da série temporal de internacdes por DCV em trés escalas
(longo prazo, sazonalidade anual e curto prazo) evidenciou a presenca de uma
sazonalidade anual bem marcada, com oscilagéo regular e repetitiva ao longo dos
anos. A tendéncia de longo prazo mostrou variacbes suaves, caracterizando
alteracbes estruturais ao longo do periodo analisado. Por outro lado, néo foi
identificada sazonalidade semestral, j& que nenhum dos componentes da
decomposicao apresentou um ciclo compativel com um periodo de seis meses. O
componente semanal apresentou oscilagbes de alta frequéncia tipicas de dados
diarios, sem periodicidade mais longa.

Foram ajustados dois modelos de regressao linear mdultipla contendo a
decomposicdo temporal das exposi¢coes: um para MP10um (tabela 7) e outro para
MP2,5um (tabela 8). A seguir apresentam-se o0s resultados sumarizados dos
ajustamentos (coeficientes, erro padrao, estatistica t e valores-p).

Tabela 7 — Resumo do modelo: covariavel MP10um (decomposicao por escalas).

Termo Estimativa Erro padrao t valor Pr(>|t])
Intercepto 90,75 2,92 31,09 < 2e-16 (***)
MP10 anual 0,32 0,11 2,89 0.00384 (**)
MP10 sazonal 0,51 0,07 7,70 1.82e-14 (***)
MP10 semanal 0,02 0,05 0,49 0.62438
MP10 residuos 0,42 0,04 9,61 < 2e-16 (***)

Fonte: Elaborado pelo autor. R2 = 0,051; R2 ajustado = 0,050. Estatistica F = 42,76 (gl = 4; 3188); p < 0,001.

Tabela 8 — Resumo do modelo: covariavel MP2,5um (decomposigéo por escalas).

Termo Estimativa Erro padrdo t valor Pr(>|t])
Intercepto 31,20 11,59 2,69 0,00715 (**
MP2,5 anual 2,41 0,41 5,87 4,77e-09 (***)
MP2,5 sazonal 0,55 0,05 10,47 < 2e-16 (***)
MP2,5 semanal 0,01 0,05 0,18 0,85373
MP2,5 residuos 0,07 0,04 1,90 0,05802 (.)

Fonte: Elaborado pelo autor. R2 = 0,043; R2 ajustado = 0,042. Estatistica F = 35,68 (gl = 4; 3188); p < 0,001.

Os coeficientes das diferentes escalas devem ser interpretados com cautela
devido a presenca de autocorrelacdo temporal potencial e a ndo-normalidade dos
residuos (teste de Shapiro—Wilk rejeitou normalidade). Ainda assim, o0s sinais e
magnitudes dos coeficientes fornecem informacdo util sobre em quais escalas

temporais as exposicoes estao mais fortemente associadas com internagdes por DCV.
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4.3 Ajuste do Modelo para MP10pum e MP2,5um

Da andlise descritiva das séries temporal, especificou-se o preditor linear dos
modelos MAG-ARMA com um Unico poluente atmosférico com a incorporacdo do

termo de tendéncia de longo prazo (trend,), dos componentes harmdnicos anuais de

. ~ . 2mt 2mt . ~ . ;-
variacdo sazonal (sin (%),cos (%)) e do efeito ndo linear da temperatura média

diaria por meio da funcéo spline natural (Tempy,, k).
Inicialmente para MP10um (MP10,), o termo linear do modelo MAG-ARMA

Poisson ajustado foi definido como:

(2wt 2mt -
Ne = f1MP10; + B, sin (—) + B35 cos (—) + Butrend; + ns(Tempy,, k) + Z TiEj-

365 365 £

O modelo MAG segue a mesma estrutura apresentada em (22), excluindo-se o
componente autorregressivo (3:i2; 7;&_;)- Ap6s a aplicagdo do método hibrido para
selecdo do numero de gl, foram testados ajustes variando de 12 a 16 nés e, mediante
comparacao dos valores de AIC obtidos, constatou-se que o melhor ajuste foi
alcancado com 16 nos. Apresentam-se inicialmente as estimativas do modelo MAG
ajustado (Tabela 9), nas quais todos os coeficientes mostraram-se estatisticamente
significativos (p < 0,05). A qualidade do ajuste, avaliada pelo critério BIC, resultou em
37561,05.

Tabela 9 - Resultados do Modelo MAG para MP10 um.

Variavel Estimativa Erro Padrao p-valor
MP10 0,0023 0,0001 <0,0001
tendéncia -0,000046 0,0000016 <0,0001
senl2 -0,0522 0,0054 <0,0001
cosl12 -0,0443 0,0036 <0,0001

Fonte: Elaborado pelo autor.

Da analise dos gréaficos de ACF e PACF para os residuos do modelo MAG —
MP10um (Figura 6), nao foi obtido ruido branco, uma vez que ha picos fora das bandas
de confianca nas defasagens iniciais. O teste de Ljung-Box corroborou essa
conclusao, apresentando p-valor < 0,05. Esse comportamento indica a necessidade
de um ajuste considerando a estrutura temporal da série. Com base nos padrées
observados, um modelo AR(1) é o mais simples e provavelmente adequado, dado que

a ACF apresenta decaimento apos lag 1 e a PACF mostra corte abrupto apos lag 1.

(22)
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Figura 6 — Andlise Grafica da ACF e PACF dos residuos (MAG diario).
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Fonte: Elaborado pelo autor. L2g

A suposicdo de independéncia serial ndo foi atendida também para modelo
MAG-AR(1). Diversas configuracdes de dependéncia temporal para contagem diaria
foram avaliadas com o pacote glarma, explorando diferentes ordens autoregressivas
e de média mébvel. Foram testadas, entre outras, as seguintes estruturas:
AR(2), AR(7), MA(1), MA(3), ARMA(1,1), ARMA(1,2), ARMA(1,3), ARMA(2,1),
ARMA(2,3). Adicionalmente, avaliou-se a sensibilidade do modelo a diferentes
distribui¢cdes da resposta, incluindo Poisson e Binomial Negativa.

Apesar da ampla varredura de estruturas ARMA, observou-se de forma
consistente que o0s modelos ajustados aos dados diarios apresentavam
autocorrelacao residual persistente, com autocorrela¢des significativas em multiplos
lags nos graficos de ACF e PACF, bem como forte rejeicdo do teste de Ljung—Box
para diversos lags (ex.: lag 7, 14, 21, 28, 35, 42 e 50; todos com p-valor < 0.001).
Estes resultados indicaram que, mesmo com estruturas AR, MA ou ARMA
relativamente complexas, os residuos permaneciam longe de um comportamento de
ruido branco, sugerindo que o modelo diario ndo capturava adequadamente a
dependéncia temporal intrinseca a série.

Diante desse cenario, optou-se pela conversao da série diaria para frequéncia
mensal, agregando a variavel resposta por meio da soma mensal das internacdes e

calculando as médias mensais das covariaveis ambientais. Além disso, todos os
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componentes de tendéncia e sazonalidade foram novamente reconstruidos

considerando a nova escala temporal, com especial atencdo aos harménicos anual
. 2wt 2wt . . 4mt 4nt
(sin (%) e cos (%)) e semi-anual (sin (%) e cos (%)) sendo o modelo MAG

Poisson definido como:

. [2mt 2mt . (4mt 4mt
Ny = f1MP10; + Z yjsTemp;; + B,sin (H) + B5cos (E) + S,sin (E) + B5cos (E)
j
+ B¢ trend (23)

Foram adotados 4 gl para o ajuste da spline natural. As estimativas do modelo
MAG ajustado (Tabela 10) indicaram que todos os coeficientes foram estatisticamente
significativos (p < 0,05). O critério de informagé&o bayesiano obtido foi de 195929,5.
Tabela 10 - Resultados do Modelo MAG para MP10um.

Variavel Estimativa Erro Padrao p-valor
MP10 0,02069 0,00028 <0,0001
tendéncia -0,00386 0,00054 <0,0001
senl2 -0,08056 0,00376 <0,0001
cosl12 -0,46020 0,00707 <0,0001
sen6 0,15040 0,03025 <0,0001
cos6 0,25350 0,03164 <0,0001

Fonte: Elaborado pelo autor.

A analise dos graficos de ACF e PACF para os residuos do modelo MAG —
MP10um (Figura 7) ndo evidenciou autocorrelagdo temporal significativa, com o0s
valores das autocorrelacdes situando-se dentro das bandas de confianca,
caracterizando comportamento de ruido branco. O teste de Ljung-Box corroborou
essa constatacao (X2 = 3,2753; gl = 20; p-valor = 1,00).

Figura 7 — Anélise Gréfica da ACF e PACF dos residuos (MAG -MP10 mensal).
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O modelo MAG-AR(1) Poisson para MP10um foi ajustado com acréscimo do
termo Y72, 7;&.—; em (23). Teve valor menor para BIC (193762,7), indicando melhor
ajuste em comparacao ao modelo anterior. A analise dos residuos por meio do teste
de Ljung-Box (X2 = 3,2811; gl = 20; p-valor = 1,00) e por andlise grafica (Figura 8),
confirmando que os residuos se comportam como ruido branco. A seguir os dados do
modelo ajustado (Tabela 11).

Tabela 11 - Resultados do Modelo MAG-AR(1) para MP10um.

Variavel Estimativa Erro Padrao p-valor
MP10 0,02112 0,00029 <0,0001
tendéncia -0,02453 0,00561 <0,0001
senl2 -0,06362 0,00384 <0,0001
cos12 -0,43340 0,00718 <0,0001
sen6 0,07821 0,03083 0,8000
cos6 0,24460 0,00323 <0,0001
o)) 0,00043 0,00001 <0,0001

Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 8 — Analise Gréfica da ACF e PACF dos residuos (MAG-AR(1) MP10 mensal).
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A Tabela 12 apresenta as estimativas de RR e seus respectivos IC de 95%
para a variagdo interquartil das concentracdes de MP10um. O modelo MAG estimou
um RR de 1,224 (IC 95%: [1,218-1,231]), indicando que 0 aumento na concentracao
de MP10um correspondente a amplitude interquartil esta associado a um acréscimo
de aproximadamente 22,4% no risco de internacdes por doengas cardiovasculares. O
modelo MAG-AR(1), apresentou estimativa ligeiramente superior, com RR de 1,229

(IC 95%: [1,223-1,236]), correspondendo a um aumento de 22,9% no risco. Ambas
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as estimativas foram estatisticamente significativas, com IC que néo incluem o valor
nulo (RR = 1), confirmando a associagao positiva entre exposicdo ao MP10um e
internagdes por DCV. A pequena variagdo entre os modelos refor¢a a robustez dos
resultados, embora o modelo MAG-AR(1) apresente estimativas mais precisas ao

considerar a estrutura de autocorrelacédo temporal dos dados.

Tabela 12 - Estimativas de risco relativo e intervalos de confianca de 95% para a variacao
interquartil das concentragcées de MP10um entre os modelos MAG e MAG-AR(1).

MP10um RR IC 95%
MAG 1,22419 [1,21763 ; 1,23077]
MAG-AR(1) 1,22934 [1,22252 ; 1,23619)

Fonte: Elaborado pelo autor.
A expressao conceitual do modelo MAG para MP2,5um foi:
2mt 2mt 4nt

) ) 4t
Ny = f1PM2.5, + Z yjs Temp et B, sin (E) + pB5 cos (E) + B, sin (E) + fBs cos (E)
j

+ B¢ trend 4, (24)

onde a estrutura MAG-AR(1) tem o acréscimo do termo ).;°, 7;&._; em (24).
Na Tabela 13, os ajustes dos modelos MAG e MAG-AR(1) foram apresentados.
Tabela 13 - Resultados dos Modelos MAG e MAG-AR(1) para MP2,5um.

MAG

Variavel Estimativa Erro Padréo p-valor
MP2,5 0,10340 0,05877 <0,0001
tendéncia 0,01421 0,00545 <0,0001
senl2 0,03215 0,00466 <0,0001
cosl12 0,12190 0,00718 <0,0001
sen6 -0,01089 0,00317 <0,0001
cos6 -0,01901 0,00403 <0,0001

MAG-AR(1)

Variavel Estimativa Erro Padrdo p-valor
MP2,5 0,10420 0,05885 <0,0001
tendéncia 0,01646 0,00587 <0,0001
senl?2 0,03400 0,00480 <0,0001
cos12 0,12530 0,00812 <0,0001
sen6 -0,01230 0,00324 <0,0001
cos6 -0,01910 0,00404 <0,0001
o)) 0,00091 0,00002 <0,0001

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os modelos para MP2,5um foram avaliados mediante o BIC e o teste de Box-
Ljung para verificacao da autocorrelacdo residual. Para MAG, o BIC foi de 170.097,8,
com teste de Box-Ljung indicando auséncia de autocorrelagdo significativa nos

residuos (X2 = 3,2753, gl = 20, p = 1,000). A incorporacao do termo AR(1) resultou em
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melhoria substancial do ajuste, reduzindo o BIC para 167.935,3 e teve adequacao na
estrutura residual, com o teste de Box-Ljung nao rejeitando a hipotese nula de
auséncia de autocorrelagdo (X2 = 8,1125, gl = 20, p = 0,9911). A andlise gréfica das
funcbes ACF e PACF dos residuos € mostrada na Figura 9.

Figura 9 — Analise Gréfica da ACF e PACF dos residuos (MAG e MAG-AR(1)). - -
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observou-se na comparacao entre RR e IC 95% que ambos os modelos
apresentaram estimativas similares para o efeito da variacdo interquartil das
concentracbes de MP2,5um sobre o desfecho analisado (Tabela 13). Embora as
estimativas pontuais indiguem aumento do risco associado a exposicdo ao material
particulado fino, os amplos intervalos de confianca, que incluem a unidade, sugerem
auséncia de significancia estatistica em ambas as especificacdes. A incorporacédo do
termo autorregressivo nao alterou substancialmente a magnitude do efeito estimado,

mantendo-se a consisténcia nas inferéncias entre os modelos (Tabela 14).

Tabela 14 - Estimativas de RR e IC 95% para a variacdo interquartil das concentracdes de
MP2,5um entre os modelos MAG e MAG-AR(1).

MP2,5pm RR IC 95%
MAG 4,40902 [0,84416 ; 23,02829]
MAG-AR(1) 4,46095 [0,85218 ; 23,35200]

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A conversdo da série diaria para a escala mensal mostrou-se
metodologicamente adequada por trés razdes centrais. Primeiro, a agregacao reduz
substancialmente a autocorrelagdo de curto prazo, tipica de séries diarias afetadas
por padrdes semanais, feriados, efeitos de calendario e flutuagdes intradiarias que
nao guardam relacdo direta com o processo epidemiolégico de médio e longo prazo.
Segundo, a escala mensal proporciona uma relagdo sinal-ruido mais favoravel: a
suavizacdo das variacOes erraticas torna mais evidentes 0s ciclos sazonais e a
tendéncia subjacente, aumentando a interpretabilidade dos resultados e sua
coeréncia epidemioldgica. Terceiro, a mudanca de escala contribui para maior
estabilidade estatistica em modelos com termos de dependéncia temporal; na
frequéncia mensal, tanto modelos MAG quanto MAG-AR(1) passam a apresentar
residuos compativeis com ruido branco, auséncia de autocorrelacdo significativa e
adequada convergéncia do algoritmo de estimacao.

A literatura recente reforca esses achados. Camara et al. (2021), ao aplicarem
um modelo MAG-ARMA a uma série temporal de morbidade respiratoria em Belo
Horizonte utilizando dados agregados mensalmente, também relataram ajuste
satisfatorio e residuos sem autocorrelacdo, destacando que a incorporacdo do
componente autorregressivo se torna mais estavel e estatisticamente consistente
guando a série € analisada nessa escala temporal.

Apds a conversado da base para série mensal (n = 120 observacdes), observou-
se comportamento anélogo: tanto o modelo MAG quanto o MAG-AR(1) apresentaram
bom ajuste, residuos aproximadamente aleatorios, independéncia temporal e testes
de Ljung—Box nao rejeitando a hipdtese nula para multiplos defasagens. Assim, a
mudanca de frequéncia foi decisiva para a obtengéo de modelos estatisticamente bem
comportados e, ao mesmo tempo, epidemiologicamente interpretaveis.

Por fim, cabe ressaltar que a modelagem de séries didrias de contagem
apresenta desafios técnicos substanciais: forte autocorrelacdo de curto prazo,
sobredisperséao, efeitos semanais estruturais, flutuagdes irregulares e elevada
sensibilidade a ruidos operacionais tornam o ajuste de modelos MAG, GLM ou
semiparamétricos consideravelmente mais instavel, frequentemente inviabilizando
residuos brancos e convergéncia adequada sem intervencdes metodoldgicas

adicionais.



44

6 CONCLUSOES

Neste trabalho, foi proposta uma nova extensao de modelos, denominada
MAG-ARMA, que possibilita o ajuste de modelos ndo paramétricos e
semiparametricos, incorporando covariaveis com relacdes lineares e nao lineares com
a variavel resposta em dados de contagem com dependéncia temporal. A estrutura
temporal € modelada por meio de componentes autorregressivos e de média mével.

Os resultados reforcam a importancia da escolha criteriosa dos métodos
estatisticos na andlise da associacdo entre poluentes atmosféricos e desfechos em
saude, especialmente em contextos urbanos com elevada carga de doencas
cardiovasculares.

Além do avanco técnico, este trabalho fornece subsidios relevantes para a
formulacdo de politicas publicas voltadas a mitigacdo dos efeitos da poluicdo do ar
sobre a saude cardiovascular. Ao orientar decisdes sobre padrbes aceitaveis de
qualidade do ar, estratégias de monitoramento ambiental e alocacdo de recursos
hospitalares em periodos criticos, estudos como este desempenham papel
fundamental no planejamento preventivo de sistemas de salde em grandes centros
urbanos.

Futuras pesquisas devem explorar abordagens que integrem dados espaciais
e temporais de alta resolucéo, analises estratificadas por grupos vulneraveis (como
idosos ou pessoas com comorbidades), e métodos que considerem simultaneamente

multiplos poluentes e efeitos nédo lineares.
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APENDICE A - Imagem de satélite das estacdes de monitoramento do ar no

municipio de Sao Paulo, Brasil.
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APENDICE B — Algoritmo de Ajuste MAG-ARMA (Um Unico Poluente)

Algoritmo de Ajuste MAG-ARMA (Unm Unico Poluente)

Passo 1: Preparacdo da Base de Dados
e Carregar dados de internacoes, poluente atmosférico e temperatura média.
e Remover observagGes com valores ausentes.
e  Definir vetor temporal t = 1, ..., n.

Passo 2: Analise Grafica da Decomposi¢ido Temporal e Construcdo dos Termos Temporais
e  Criar termo de tendéncia linear.

o (Criar harmonicos anuais e ou semestrais.

Passo 3: Seleciao dos Graus de Liberdade para Spline da Variavel de Confusao
e Cilculo do numero de gl pelo método hibrido (VCG e AIC)
e Construir spline natural da temperatura com gl.
e Ajustar modelo MAG sem componentes ARMA.
e Calcular o AIC correspondente.
e Selecionar o valor de gl com menor AIC.

Passo 4: Ajuste do Modelo MAG
e  Construir matriz de covariaveis com: poluente, spline da confundidora, tendéncia e harmoénicos.
e Ajustar modelo MAG assumindo distribui¢do de Poisson.
e Calcular o BIC do modelo ajustado.
e Obter residuos de Pearson.

Passo 5: Avaliacio dos Residuos
e  Analisar graficos de ACF e PACF dos residuos.
e Se ndo houver autocorrelagio (residuos com ruido branco):
e Considerar o modelo MAG como adequado.
e (Caso contrario (autocorrelacdo presente):
e Prosseguir para o Passo 6.

Passo 6: Ajuste do Modelo MAG-ARMA
e  Ajustar modelo MAG-ARMA incorporando termos AR e/ou MA.
e Definir ordens AR e MA com base nos graficos de ACF e PACF do Passo 5.

Passo 7: Verificacio do Modelo MAG-ARMA
e Reavaliar ACF e PACF dos novos residuos.
e Calcular o BIC do modelo ajustado.

Passo 8: Comparaciao de Modelos
e Comparar os valores de BIC entre MAG e MAG-ARMA.
e  Seclecionar o modelo final com menor BIC e com ruido branco.

Passo 9: Estimativa do Efeito do Poluente
e Calcular RR e intervalo de confian¢a de 95% para a variacio interquartil do poluente.

Passo 10: Repeticdo para o Segundo Poluente
e Repetir todo o procedimento (Passos 1 a 9) para o outro poluente atmostérico.
e Comparar os efeitos estimados (RR) entre os dois poluentes.




APENDICE C - Codigo em

R Modelo MAG-ARMA

# = === ===

# Bibliotecas e leitura dos dados

#H= ===

library(glarma)
library(dplyr)
library(splines)
library(stats)
data(df_mensal)

# = ===

# 1. Matriz Desenho (poluente + spline(Temp) + harménicos + tendéncia

# = === ===

XI_mensal <- cbind(
MP2_5 = df _mensal$MP2_5,
sTemp,
trend = df_mensal$trend_mensal,
ano_sinl =df mensal$ano_sinl,
ano_cosl =df mensal$ano_cosl,
semi_sinl = df_mensal$semi_sinl,
semi_cosl = df_mensal$semi_cos1)

# = === ===

# 2. Construcéo do spline para temperatura (relacédo néo linear)

# = === ===

sTemp <- as.data.frame(ns(df_mensal$Temp, df = 4))
colnames(sTemp) <- paste0("sTemp_", 1:ncol(sTemp))

# = === ===

# 3. Ajuste do modelo MAG (sem estrutura ARMA)

#= === ===

GAM_2 5 <- glarma(
y =df _mensal$internacao_mensal,
X = as.matrix(Xl_mensal),
phiLags = NULL, #sem AR
thetaLags = NULL, # sem MA
residuals = "Pearson”,

type  ="Poi",
method ="NR",
maxit = 100)
summary(GAM_2_5)
#= === === ===

# 3. Ajuste do modelo MAG-ARMA --- AR(1)

#= === ===
GAM_AR1 2 5 <- glarma(
y =df _mensal$internacao_mensal,
X = as.matrix(Xl_mensal),

phiLags =c(1), # componente AR(1)

thetaLags = NULL, # sem MA
residuals = "Pearson",

type  ="Poi",
method ="NR",
maxit =100)
#= === === ===

# 3. Célculo do BIC — GOF para modelos GLARMA

#= === ===

calc_BIC_glarma <- function(model, n_obs) {
Il <- as.numeric(logLik(model, deriv = 0)) # log-verossimilhanca

k <-length(model$coefficients)

# coeficientes beta

if (lis.null(model$phiLags)) k <- k + length(model$phiLags)
if (lis.null(model$thetalLags)) k <- k + length(model$thetalLags)

bic <- -2 * Il + k * log(n_obs)
return(bic)}
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n_obs <-nrow(df_mensal)
bic. GAM <- calc_BIC_glarma(GAM_2_5, n_obs)
cat("BIC (GAM - sem ARMA): ", round(bic_GAM, 3), "\n")

# = === -_-————C ===

# 4. Diagnostico: ACF e PACF dos residuos e teste Ljung-Box

#= === === === ===

acf(GAM_2_5%residuals, lag.max = 50, main = "ACF dos residuos - GAM")
pacf(GAM_2_5$residuals, lag.max = 50, main = "PACF dos residuos - GAM")
# Teste de Ljung—Box

Box.test(GAM_2_5$residuals, lag = 20, type = "Ljung-Box")

# = === === === ===

# 5. Estimativa de risco relativo (RR) associado ao MP2,5

#H= === ===

beta_ MP2_5 <- coef(GAM_2_5, type = "beta")["MP2_5"]
se_MP2_5 <-0.05877 # erro padrdo informado no summary
xi <- IQR(df_mensal$MP2_5, na.rm = TRUE)

z <-gnorm(0.975)

(RR <- exp(beta_MP2_5 * xi))

(lowerlC <- exp(beta_MP2_5*xi-z*se_MP2_5 * xi))
(upperlC <- exp(beta_MP2_5 * xi + z * se_MP2_5 * xi))



