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Resumo

No Brasil, grande parte das queimadas é realizada pelo homem por diversas razoes
como o desmatamento, as disputas de terras e os protestos. As queimadas antropogénicas
realizadas de forma descontrolada ou as naturais, provocadas, por exemplo, por falta de
chuvas, muitas das vezes empobrecem o solo e destroem a fauna e flora local. Como
consequéncia, podem levar a extingao e morte de diversos animais e plantas nativas,
assim como a emissao de poluentes no ar e a alteracao da temperatura do local. No
ambito municipal e regional a fumaca das queimadas pode provocar diversos problemas
de saude, como a asma. O objetivo principal deste trabalho foi avaliar a relacao entre a
internagao por asma em criancas e adolescentes (com 14 anos ou menos) e a exposigao
as variaveis ambientais Focos de Queimadas, Temperatura e Material Particulado Fino
(PMs5) nos biomas Amazonia e Pantanal. Foram utilizados os dados fornecidos pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) sobre o nimero de Focos de Queimadas
(variavel proxy que mede a intensidade das queimadas), utilizando o satélite de referéncia
AQUA M-T. As informagoes sobre as variaveis meteorologicas da Temperatura minima,
maxima e média mensal foram obtidas através do European Centre for Medium-Range
Weather Forecasts (ECMWF). Os dados sobre as concentragoes de Material Particulado
Fino (PM,5) mensal foram obtidos do Sistema de Informagdes Ambientais Integrado a
Saide (SISAM). E os dados sobre o niimero de internagoes hospitalares por asma foram
obtidos do Sistema de Informagoes Hospitalares do SUS (SIH/SUS) por meio do Depar-
tamento de Informatica do Sistema Unico de Satide (DATASUS). O periodo de analise
do estudo se refere a Jan./2010 até Dez./2020. Na andlise dos dados, foram estimados
Modelos Lineares Generalizados através da distribuicao de Quasi-Poisson e Modelos de
Séries Temporais para avaliar a tendéncia das variaveis, a partir do SARIMA. Os resul-
tados mostraram que para o Pantanal o nimero de Focos de Queimadas observados em
2020 foi muito superior ao esperado pelo comportamento da série temporal. Por outro
lado, para ambos os biomas o nimero observado de internagoes por asma foi muito in-
ferior ao que seria esperado de acordo com o modelo de séries temporais. Quanto aos
resultados dos Modelos Lineares Generalizados, a temperatura indicou ser um fator de
risco para as internacoes por asma em criangas e adolescentes menores de 14 anos nos dois
biomas, quando o modelo foi ajustado por PMs 5 e Focos de Queimadas, de modo que
para o bioma Pantanal, o aumento em um grau na temperatura média mensal aumenta
o risco de internacoes por asma em aproximadamente 20%. Enquanto que para o bioma
Amazonia, os resultados sugerem que o aumento em um grau na temperatura minima
mensal aumenta o risco de internacoes por asma em aproximadamente 18%.

Palavras-chave: Queimadas. Poluentes ambientais. Asma. Modelos. Séries Temporais.
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1 Introducao

A asma é uma doenca inflamatoéria obstrutiva cronica que se caracteriza através da
hiperresponsividade das vias aéreas e pela limitacao do fluxo aéreo. Essa doenca pode
ser reversivel por meio de tratamentos ou espontaneamente, manifestando-se a partir
de episédios recorrentes de falta de ar, aperto no peito, tosse, sibilancia ou desconforto
toraxico. As crises asmaticas podem ocorrer em consequéncia de mudancas bruscas na
temperatura, poluentes ambientais, infecgoes respiratorias, acaros, fungos, entre outros
fatores (SALDANHA; BOTELHO, 2008)).

Alguns estudos foram realizados na regiao dos biomas da Amazonia e do Cerrado sobre
a prevaléncia, sazonalidade e variaveis associadas a ocorréncia de asma na populagao. Na
regiao da Amazonia brasileira, um estudo concluiu que “as hospitalizacoes por asma em
criancas sao mais frequentes nos meses chuvosos, com maior magnitude nos estados que
compoem o arco do desmatamento da Amazonia brasileira, especialmente Rondonia e
Maranhao” (SILVA et al, [2009). Quanto aos idosos, a sazonalidade das internagoes por
asma também ¢é significativa, no entanto o periodo seco é o que apresenta as maiores taxas
de internacao neste grupo, principalmente em Rondonia e Mato Grosso (RODRIGUES et
al.,;2010). Um estudo transversal realizado no municipio de Tangard da Serra, no Estado
do Mato Grosso, observou que a prevaléncia de asma entre os escolares (criangas com 6 e
7 anos de idade) foi de 25,2%, enquanto que entre os adolescentes com idade de 13 e 14
anos foi de 15,9% (ROSA et al., [2009). J& foi demonstrado que existe associacao entre as
queimadas da floresta Amazonica e do Cerrado, mensuradas pelos focos de calor ou pelas
concentragoes de poluentes atmosféricos, com a ocorréncia de desfechos respiratorios, como
a internacao e atendimentos ambulatérios por asma ((SALDANHA; BOTELHO, 2008);
(SILVA et all 2013); (RIBEIRO; ASSUNCAO, [2002); (HORN, 2016); (ARBEX et al.,
2007); (SILVA et al 2016); (GOUVEIA et al., [2006)); (MENDES et al| 2017); (ALVES,
2020); (SILVA et al 2009)); (SANTOS, 2018); (NASCIMENTO; MEDEIROS| 2012))).

As queimadas que ocorrem frequentemente tanto no bioma Amazonia quanto no bi-

oma Pantanal, de forma natural ou por meio de acoes humanas, liberam uma enorme
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quantidade de mondxido e diéxido de carbono, metano, material particulado, entre ou-
tros. Os poluentes liberados nesses incéndios apresentam efeitos diretos na satide humana,
especialmente para o sistema respiratério (NASCIMENTO; MEDEIROS|, 2012)), onde as
particulas respiraveis (PMjg e PMs, 35, material particulado igual ou abaixo de 10 micra
e igual ou abaixo de 2.5 micra respectivamente) sao facilmente inaladas e penetram as
vias respiratérias ((SALDANHA; BOTELHO, [2008); (LEMES; REBOITA; CAPUCIN,
2020)). A fumaga proveniente das queimadas é também formada por material particulado
fino (PM,5), composto téxico e multielementar gerado pela queima de biomassa. Segundo
a Organizagdo Mundial da Satude (OMS), o PM, 5 provoca diversos efeitos na saude da
populacao, afetando principalmente o sistema respiratorio e cardiovascular. De acordo
com a|OMS|, recomenda-se o limite de 25ug/m? para a média didria (24h) de PMy 5, para

efeitos na saiude humana.

No bioma Amazonia, as queimadas estao inseridas no processo produtivo do local,
impulsionando o processo migratério iniciado na década de 1970 (BECKER] [2005)). Além
disso, a pratica das queimadas para uso do solo e coleta de madeira é comum e intensificada
todo ano durante a estagao da seca (SILVA et al., 2009), (MOUTINHO et al., 2020),
(ARTAXO et al., 2005), onde nas propriedades privadas a queima deste material s6 é
permitida se autorizada pelo 6rgao governamental capacitado, mas grande parte tem sido
feita de forma ilegal. Entretanto, para o ano de 2020 em especifico, uma parte do que foi
derrubado em 2019 nao queimou devido as agoes de combate realizadas pelos estados e
pelo governo federal (MOUTINHO et al. 2020) e com isso essa parte foi somada ao que

foi derrubado e queimado em 2020.

No ambito do bioma Pantanal, a cobertura vegetal predominante é o cerrado (MO-
RAES et al 2017) e as queimadas j& ocorrem na atividade pecudria, durante a época
da estiagem, praticadas com o objetivo de promover a renovacao dos alimentos aos reba-
nhos (COUTINHO; CORNELIO), 2010). De 2002 até 2015, 74,7% do total de focos de
queimadas do bioma Pantanal ocorreram nas areas de cerrado (MORAES et al [2017).
Desse modo, a pecuaria no bioma Pantanal nao apresenta tratos culturais especificos,
acarretando a degradacao do solo, principalmente incéndios, queimadas e desmatamentos

para instalagao de pastagens (HARRIS et al., |2005).

Com isso, as concentracoes de poluentes atmosféricos provenientes da queima de bio-
massa colaboram para o aumento da morbidade respiratoria, especialmente na estacao da
seca, nos municipios que pertencem ao arco do desmatamento, na regiao da Amazonia,

onde, de acordo com Reddington e colaboradores (2015), as queimadas explicam 80% do
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aumento do material particulado fino na atmosfera.

Além desses achados, existem evidéncias de que esses poluentes emitidos pelas queima-
das exercem efeitos na temperatura dos locais, no qual o impacto ambiental das mesmas
provoca um elevado grau de evapotranspiracao, que por sua vez reduz o teor de umidade
da vegetagao durante o periodo seco ((KAUFMAN et al., [1998); (BOND; WOODWARD;
MIDGLEY],[2005))). De acordo com Aragao e colaboradores (2020)), a temperatura do Oce-
ano Atlantico em 2020 encontrava-se acima da média historica e, essa caracteristica tende
a causar secas no sudoeste da Amazonia, principalmente no estado do Acre e em regioes
adjacentes, nas quais podem intensificar os incéndios nas areas desmatadas, aumentando

portanto, a quantidade de poluentes na atmosfera, como o PMs 5.

As projecoes dos cenarios de aquecimento evidenciam que as temperaturas extremas
serao cada vez mais frequentes nas regioes Norte, Nordeste e Centro-Oeste e, assim, este
fenomeno pode intensificar as queimadas e emissao de poluentes (ARAGAO; JUNIOR;
ANDERSON; [2020).

Deste modo, o objetivo principal deste trabalho é avaliar a relagao entra a in-
ternagdo por asma em criangas e adolescentes (com 14 anos ou menos) e a exposi¢ao
aos Focos de Queimadas, Temperatura e Material Particulado 2.5 (PMs5)) nos biomas

Amazonia e Pantanal. Os objetivos especificos sao:

(i) Estimar um Modelo Linear Generalizado para avaliar a relagao entre a internagao

por asma e variaveis ambientais em cada bioma;

(ii) Avaliar a tendéncia da internacao por asma em cada bioma e estimar um modelo

preditivo de Séries Temporais;

(iii) Comparar os resultados observados da internagao por asma com os previstos para
o ano de 2020;

(iv) Avaliar a diferenga entre os resultados observados da internac¢ao por asma com

os previstos para o ano de 2020.

1.1 Organizacao

Este projeto final de curso esta organizado em capitulos. No Capitulo [2| sera apre-
sentado uma revisao da literatura através de uma metodologia sistematica. No Capitulo
serao apresentados os materiais e métodos estudados e aplicados neste trabalho. Sao

eles: Modelo Linear Generalizado e Modelo de Séries Temporais para avaliar a tendéncia
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das varidveis e todos os testes relacionados. No Capitulo [4] serd realizada uma descri¢ao
dos bancos de dados utilizados e os resultados obtidos para os dois métodos de mode-
los preditivos estudados. No Capitulo |5 serao feitas as conclusoes finais. O Apéndice
apresenta os graficos de séries temporais do bioma Pantanal. Ja o Apéndice [3| apresenta
os graficos de séries temporais do bioma Amazonia. No Apéndice 4 sdo apresentados
graficos referentes aos modelos estimados para os dois biomas. Por fim, no Apéndice [5| é

apresentado o passo a passo para o download dos dados de temperatura.
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2 Revisao Bibliografica

Foi realizada uma revisao da literatura por meio de metodologia sistematica nas bases

Pubmed (www.pubmed.com.br) e Scielo (www.scielo.org).

Os artigos pesquisados tiveram restricao de idioma para Portugués e Inglés. Nao
houve limite para o ano de publicacao do artigo e a pesquisa bibliogréafica foi realizada
utilizando o método de MeSH Terms nas duas bases a partir das palavras chaves “Asthma
AND Brazil AND Temperature”; “Biomass Burning AND Asthma AND Brazil”; “Forest
AND Asthma AND Brazil”; “Asthma AND Brazil AND Climate Change”; “Asthma AND
Brazil AND Air Pollution” e “Asthma AND Brazil AND Particulate Matter”.

Os critérios de elegibilidade foram:

e Desfecho em asma;

e Populacao de estudo sendo criancas e adolescentes com idade igual ou inferior a 14

anos;

e Regiao de estudo sendo o bioma da Amazonia, Pantanal e Cerrado.

Nas duas bases de dados foram identificados 289 artigos, dos quais 247 foram obser-
vados na base da Pubmed e 42 na base da Scielo. Apds ter o titulo dos 289 artigos, foram
verificados, em um primeiro momento, aqueles que estavam duplicados, totalizando 120.
Na segunda fase, dos 169 artigos restantes, 167 foram removidos por nao compactuar com
pelo menos um dos critérios de elegibilidade a partir da leitura do resumo de cada um

deles.

Assim, na terceira fase, os 2 artigos que sobraram foram lidos na integra e foi realizada
uma busca em suas referéncias para verificar se haveria mais algum que estivesse dentro
dos critérios de elegibilidade e que nao haviam apareceram na busca. Dessa forma, foi

acrescentado mais 1 artigo.
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Por fim, também foi utilizado um método livre nas bases Pubmed (www.pubmed.com.br),
Scielo (www.scielo.org) e Google Scholar (www.scholar.google.com.br) para busca de mais
artigos que compreendessem os critérios de elegibilidade atribuidos através das com-
binagoes de palavras “Asma”, “Queimadas”, “Amazonia”, “Pantanal”’, “Doencas Res-
piratorias”, “Amazonia Asma”, “Pantanal Asma”’, “Queimadas Asma”, retornando as-
sim 4 artigos que se encaixavam nesses critérios, sendo eles os 4 ultimos da Tabela (1] e

totalizando 7 artigos estudados.

A Figura [1] abaixo apresenta, através do método PRISMA analisado a partir de
(MOHER et al., 2010) e pelo sitio PRISMA, um fluxograma mostrando a sele¢ao dos
artigos para revisao sistematica, enquanto a Tabela [I| abaixo apresenta um resumo dos

artigos finais.

Dessa forma, ao analisar a Tabela [l observa-se que, dos 7 artigos apresentados, 2
tratam sobre o material particulado e sua forte correlagao com os desfechos das doencas
apresentadas nesta tabela. Além disso, dos 7 artigos, 1 desses utilizam modelos aditivos
generalizados a partir da distribuicao estatistica de Poisson para analisar essa correlacao

e verificar o incremento dado as variaveis explicativas de cada um destes modelos.

Além disso, dos 7 artigos analisados nesta revisao, 4 deles utilizam as variaveis me-
teoroldgicas como tipo de exposicao para o desfecho da asma. Sendo assim, nota-se que
o material particulado fino e as varidaveis meteorolégicas (Temperatura, Precipitagao e
umidade relativa do ar) podem ser melhores indicadores para a andlise do desfecho de
saude deste trabalho ao se comparar com os focos de queimadas, que se encontram em

apenas 1 dos artigos da tabela.
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289 artigos identificados

120 artigos excluidos

por duplicagdo :>

N

165 artigos rastreados

167 excluidos:
-71 por tratarem de outra
regido/local.

- 52 cuja populagic de estudo &
diferente de criangas e m
zdolescentes = 14 anos;
- 44 por ndo terem desfecho

em asma; v

2 artigos lidos na integra

1 estudo acrescentado apos

busca por referéncias; m

4 estudos acrescentados apds
utilizacdo do métado livre.

7 artigos rastreados

Figura 1: Diagrama de Fluxo PRISMA
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3 Materiais e Métodos

3.1 Area de Estudo

A érea de estudo é composta pelos municipios que abrangem os biomas Amazonia e
Pantanal, no periodo de 2010 a 2020, compreendendo, ao todo, 691 municipios, conforme
descrigao obtida no Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) para o ano de

2019.

O bioma Amazonia ocupa cerca de 49%, 4.196.943 km? do territério brasileiro abran-
gendo os Estados do Acre, Amapd, Amazonas, Parda, Rondonia, Roraima e parte dos
Estados do Mato Grosso (54%), Maranhao (34%) e Tocantins (9%). Possui a maior flo-
resta tropical do mundo, equivalente a um terco das reservas de florestas tropicais imidas,
que representa cerca de 90% do bioma (MIRANDA; MARTINHO; CARVALHO, 2020)),
que abrigam a maior quantidade de espécies da flora e da fauna, 1,5 milhao de espécies
vegetais catalogadas, 3 mil espécies de peixes, 950 espécies de passaros e diversas espécies

de insetos, répteis e mamiferos, conforme descricao retirada do sitio do IBGEL.

O bioma Pantanal, situado na regiao Centro-Oeste, ocupa aproximadamente 2%, cerca
de 150.355 km?, do territdrio nacional e abrange parte dos Estados do Mato Grosso e Mato
Grosso do Sul conforme descrigao retirada do sitio do [BGE. A vegetacao predominante
é o cerrado e este bioma é reconhecido como a maior planicie de inundagao continua do
Planeta Terra, o que estabelece o principal fator para a sua formacao e diferenciacao
em relagdo aos demais biomas (MORAES et al. [2017). Além disso, é o bioma mais
preservado, embora a criacao de gado, introduzida nessa area desde 1740, seja a atividade

economica principal do bioma (ABDON et al., 2007).
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3.2 Banco de Dados

Para este trabalho, foi realizado um estudo ecolégico descritivo e de séries temporais.
Este tipo de estudo analisa uma populacao ou grupo de individuos de um determinado
lugar, neste caso dois biomas, com o intuito de avaliar como as situacoes ambientais e

sociais interferem na satide dos mesmos (CARVALHO; ROCHA, [2008).

Durante todo o trabalho, todas as analises foram realizadas por meio do software
estatistico R (R Core Team, 2014) na versao 4.0.3 e utilizando a IDE RStudio na versao
1.4.1. Os pacotes que contém as funcoes utilizadas neste trabalho através do software R
foram: readr, readzl, tidyverse, abjutils, stringi, stringr, ggplot2, gridEztra, splines, hnp,
car, rsq, TSPred, keyring, ecmwfr. Por fim, na analise dos dados foi adotado um nivel de

significancia de 5%.

3.2.1 Internacoes por asma

Os dados sobre internagao por asma nos municipios que abrangem os biomas Amazonia
e Pantanal foram obtidos através do Departamento de Informética do Sistema Unico de
Satude (DATASUS) por local de residéncia e agrupados por municipios, disponibiliza-
dos pelo Ministério da Saude por meio do Sistema de Informacgoes Hospitalares do SUS
(SIH/SUS). Para este estudo, foram utilizadas como unidade de observagao o ano e més
de internagao, incluidas como variavel de desfecho todas as internagoes com diagnostico
principal de asma a partir da Classificacdo Internacional de Doengas (CID-10) — J45 —
em criancas e adolescentes de 0 a 14 anos, residentes nos municipios que abrangem os
biomas Amazonia e Pantanal e que tenham sido internados em hospitais piblicos e/ou

conveniados com o Sistema Unico de Saude.

Os dados foram obtidos para todos os meses dos 10 anos de estudo em andlise e os

mesmos foram filtrados para conterem apenas os municipios reconhecidos pelo sitio do
IBGEL

3.2.2 Variaveis Meteorologicas

Os dados meteorolégicos da temperatura minima (T'ming,), média (T'medy,) e maxima
(T'mazy,) mensal, onde t = 1,2, ..., n, onde n é o total de meses ao longo dos anos de 2010
a 2019 (120) e b € (Amazodnia, Pantanal), foram obtidos através do European Centre

for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWE]), onde foram selecionados os dados de
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temperatura acima de 2 metros do solo, para toda a regiao do Brasil através dos dados
didrios, de modo que estes dados sao disponibilizados a cada hora. Com isso, foi feito o
download destes dados para todos os horarios, dias, meses e anos de janeiro de 2010 até
dezembro de 2019. Devido a sua complexibilidade e grande taxa de uso computacional,
estes dados tiveram que ser tratados e baixados em intervalos de 2 em 2 meses para cada
um dos biomas em estudo neste trabalho, para no final serem agrupados e criadas as
devidas variaveis de temperatura média, maxima, minima, percentil 90 e a amplitude da
mesma. Dessa forma, um guia que demonstra como os dados foram buscados e baixados

se encontra no Apéndice [f

3.2.3 Focos de Queimadas

Os dados diarios relacionados aos focos de queimadas F'ocosy,, ondet = 1,2, ..., n, onde
n é o total de meses ao longo dos anos de 2010 a 2019 (120) e b € (Amazodnia, Pantanal),
foram obtidos através do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), de forma
que foi selecionado o continente América do Sul, pais Brasil, todos os estados do mesmo,
utilizando o satélite de referéncia AQUA M-T e sendo selecionado todos os biomas para
todos os meses (120 meses) para cada ano de estudo. Apés o download dos arquivos, os
dados foram agrupados em um tunico banco de dados e filtrados para conter apenas os
municipios relacionados aos biomas estudados neste presente trabalho de acordo com o
sitio do IBGE. Por fim, agrupou-se estes dados para seus respectivos meses para ficar de

acordo com as outras variaveis de pesquisa.

3.2.4 Material Particulado

Os dados diarios de material particulado fino PM2.5y, onde t = 1,2, ...,n, onde n é o
total de meses ao longo dos anos de 2010 a 2019 (120) e b € (Amazonia, Pantanal), foram
obtidos através do Sistema de Informagoes Ambientais Integrado a Satde (SISAM). O
SISAM disponibiliza as concentracoes do poluente medidos em 4 momentos diferentes do
dia. Para este trabalho foi calculado a média aritmética didria dessas quatro medidas.
Assim, cada municipio de estudo pertencente a cada bioma estudado neste trabalho tem
uma média diaria de concentracao de PM, 5, para o periodo de 2010 a 2019. Os dados
em seguida foram agregados por més por meio de média aritmética. Por fim, um inico

banco de dados foi construido com todas as varidveis de pesquisa, por més e ano.
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3.3 Métodos

Neste estudo, serao estimados Modelos de Regressao Linear de Poisson, onde as in-
ternagoes por asma em cada bioma de estudo sera a variavel resposta Yy, onde Y sao as
internagoes por asma (variavel resposta), t = 1,2,3,....,n, onde n é o total de meses ao
longo dos anos de 2010 & 2019 (120) e b € (Amazonia, Pantanal). Neste tipo de modela-
gem, a relagao entre a variavel explicativa e a variavel resposta nao necessita ser de forma
linear. Além disso, também serao estimados Modelos de Séries Temporais, onde serao
avaliados a tendéncia e sazonalidade da varidvel de desfecho, internacao por asma nos
municipios de cada um dos biomas em estudo Y}, e das variaveis ambientais de maneira

agregada por bioma. As subsecoes abaixo descrevem a teoria referente.

3.3.1 Séries Temporais

Uma série temporal é um conjunto de observagoes analisados ao longo de um tempo ¢,
que pode ser dia, semana, mes, ano, etc. Estas observacgoes t sao dependentes ao longo do
tempo, dado que eventos passados podem influenciar em eventos futuros. Entao deseja-se
analisar e modelar o comportamento dessa dependéncia. Além disso, a ordem dos dados

neste caso deve ser respeitada.

Em séries temporais, a analise grafica ao longo do tempo é de suma importancia,
onde pode revelar diversos padroes de comportamento. Téndencias de descrescimento ou
crescimento, padroes periddicos, entre outros, sao identificados com base nas observacoes

dessas anélises.

Sendo assim, algumas caracteristicas presentes na série temporal Yy, onde Y sao as
internagoes por asma (varidvel resposta), t = 1,2,3,....,n, onde n é o total de meses ao
longo dos anos de 2010 a 2019 (120) e b € (Amazonia, Pantanal), podem ser concebidas

levando em conta o modelo de decomposicao aditiva, dado da forma:

Yio = Tip + Sup + €, (3.1)

onde Ty, representa a tendéncia da série Y, Sy, representa a sazonalidade, €, é a compo-
nente que representa o erro aleatorio, ¢ representa o tempo da série que abrange os meses
dos anos de 2010 até 2020 e b sao os biomas em estudo, neste caso Amazonia e Pantanal.
Dessa forma, a tendéncia é definida como o padrao de crescimento ou descrescimento das

internacoes por asma em um periodo de tempo ¢. Ja a sazonalidade é definida como uma
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repeticao que ocorre em um determinado periodo idéntico de tempo t¢.

3.3.1.1 Estacionariedade

Para uma melhor compreensao de um processo estacionario, deve-se reconhecer o
que é um processo estocastico. De acordo com Alves (1997), um processo estocéstico
pode ser descrito como uma sequéncia de variaveis aleatorias indexadas a uma variavel
(geralmente a varidvel tempo), sendo representado por Y = {Y (¢),t € T'}, de forma que

para t € T,Y (t) é uma varidvel aleatéria.

Dessa forma, como neste trabalho serao utilizados modelos para representar séries

temporais, ha a necessidade de reconhecer sobre processo estacionario.

Sendo assim, segundo Morettin (2006 uma série temporal é dita estacionaria se ela
avanca ao longo do tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante, retratando

alguma forma de equilibrio estével.

Caso a série temporal em estudo nesse trabalho nao seja estacionaria, é necessario
transformar os dados, de forma que a transformacao mais comum, segundo Morettin
(2006)), consiste em tomar diferencas sucessivas da série original de forma a se obter uma

série estaciondria, onde a primeira diferenga de Y (t) é dada pela expressao abaixo:

AY () =Y(t) - Y(t—1). (3.2)

A segunda diferenca é

AY () = AJAY ()] =AY () =Y (t—1)] =Y () —2Y(t — 1)+ Y(t — 2). (3.3)

E de modo geral, a j-ésima diferenca de Y'(¢) é da forma:

AjY(t) = A[Ajle(t)}. (3.4)
3.3.1.2 Tendéncia

A tendeéncia, neste trabalho indicado por Ty, representa o padrao estavel ao longo
do tempo, livre dos ruidos, que podem ser sazonais ou aleatérios. A tendéncia pode ser

descrita por uma funcao qualquer sendo a mais simples a funcao linear ou outra suave.
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Supondo que a componente sazonal nao esteja presente nesta série temporal em estudo,

o modelo de [3.7] pode ser reescrito da forma:

Yio =T + €n- (3.5)

Dessa forma, ha varios métodos para estimar a tendéncia. Os mais utilizados sao:
e Suavizar ou filtrar os valores da série ao redor de um ponto e estimar a tendéncia
naquele ponto. A média mével é dado como um exemplo de suavizacao ou filtro.

e Ajustar uma funcao do tempo t, como uma funcao linear, ou polinomial, ou expo-

nencial.

e Suavizar os valores da série por meio de sucessivos ajustes de retas de minimos

quadrados ponderados.

Depois de estimar a tendéncia, pode-se eliminar este componente da série original.

No caso da tendéncia linear estimada por T}, a série sem tendéncia é estimada da forma:

Zp = Y, — T

Além disso, uma outra forma de eliminar a tendéncia, neste caso a forma utilizada

neste trabalho, é através da primeira diferenga da série (AYy,) dado por:

AYy =Yy — Y1y

3.3.1.3 Sazonalidade

A sazonalidade representa os elementos mediadores sobre a tendéncia, ora elevando
seu valor, ora reduzindo-lhe. Consideram-se como sazonais os fendmenos que ocorrem
regularmente na série em um mesmo periodo de tempo t. Essa sazonalidade sao oscilagoes

regulares em torno da linha de tendeéncia.

Existem dois tipos de sazonalidade. Sao eles:

e Deterministica
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Quando subentende-se um padrao sazonal regular e estavel no tempo, sendo possivel,
desta forma, prever o comportamento periédico completamente a partir dos dados

passados.

e Estocéstica

Quando a componente sazonal varia com o tempo, ou seja, para séries cuja sazona-

lidade é estocastica, onde o método das médias méveis é o método mais apropriado.

Neste trabalho, iremos tratar de sazonalidade deterministica, visto que o padrao dos

dados ¢ regular e estavel no tempo.

3.3.1.4 Funcao de Autocorrelagao

A fungao de autocorrelagao (FAC ou ACF) ¢ aplicada neste trabalho e se refere como
um procedimento para reconhecer o processo estocédstico que gera a série temporal. Esta

funcao é dada por:

pr = %,T €. (3.6)

A FAC p, satisfaz as propriedades abaixo:
Lopo=1;

2. p—r = pr;

3. |p | <1,V €Y.

3.3.1.5 Funcao de Autocorrelagao Parcial

A fungao de autocorrelagao parcial (FACP ou PACF) é um outro método aplicado
neste trabalho que funciona como identificacao do processo estocastico que mede a cor-
relacao entre Yy, e Yy, depois de removido o efeito das observagoes Y1, Yip—2, -, Yio—r11,

denotado por @44, ou seja,

D, = Cov(Yep, Yio—r|Yio—1, Yio—2, oo, Yio—ri1)- (3.7)
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3.3.1.6 Correlograma

O correlograma é o grafico composto por valores de autocorrelagao (ACF) ou au-
tocorrelacao parcial (PACF) em diversas defasagens. Por meio deste grafico, é possivel
analisar a aleatoriedade da série assim como identificar possiveis tendéncias e sazona-
lidades e identificar também os parametros dos modelos de séries temporais, conforme

descrito na subsecao |3.3.1.9

Na Figura [2| o eixo horizontal indica a defasagem e o eixo vertical indica a auto-
correlagdo. A linha tracejada em azul indica onde a autocorrelagao € significativamente
diferente de zero. Ou seja, na figura abaixo, o coeficiente de autocorrelagao na primeira
defasagem é baixo, préximo de 0, 05 e permanece proximo de zero ao longo das defasagens,

caracteristico de uma série estacionaria, indicando que a série é aleatéria.

Series: y

0.1-

ACF

0.0 |
|

-0.1-

Lag

Figura 2: Exemplo de um grafico de Correlograma

3.3.1.7 Teste de Estacionariedade

Para analisar a suposicao de estacionariedade da série, foi utilizado neste trabalho o
teste de Dickey-Fuller (1979)). Neste teste, o interesse é verificar a existéncia de raizes
unitarias na série, o que implica na existéncia ou nao de estacionariedade. Para analisar

0 que é uma raiz unitaria seja o modelo abaixo:

Yio = p- Y1 + €w, (3.8)
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onde p é coeficiente de auto-correlacao que varia de -1 a 1 e ¢ segue as hipoteses do

termo aleatério de média zero, variancia o2 e nao autocorrelacionado.

Se na Equagao p = 1, tem-se que Y;, depende do Yj,_1, indicando uma alta
correlacao entre Yy, e Yy_1 e entao Yy é dito como um processo nao estacionario. Se for
verificado que de fato p = 1, dizemos que a varidvel Y}, tem uma raiz unitaria. Sendo

assim, caso p = 1 em [3.8] temos:

A)/tb = €p, (39)

indicando entao que a série AY}, é um ruido branco (erro aleatério) e entéo é estaciondria.
Ou seja, a série original nao é estacionaria porém a série de primeira diferenca é. Entao,
para o teste de Dickey-Fuller tem-se o modelo abaixo em que € possui média zero e

variancia o2, da forma:

AYy = Bo + b1 - Y1 + ew,

onde B; = p; — 1. E entao as seguintes hipdteses devem ser testadas:

Hy : p; = 0 Existéncia da raiz unitaria

H, : 5, < 0 Nao existéncia da raiz unitaria

Sob a hipdtese nula de que B; = 0, o valor estimado ¢ do coeficiente Y;,_; segue a

estatistica 7 abaixo:

~

A

T =

UC”’(Bl)

onde os valores da estatistica 7 foram tabelados segundo Dickey e Fuller (1979) através
de simulagdes de Monte Carlo e variam em casos de presenca somente do intercepto (),

presenca somente de tendéncia e presenca de ambos.

Caso nao haja estacionariedade, deve-se realizar sucessivas diferencas na série de forma

a se obter uma série estacionéaria.

3.3.1.8 Modelos Box-Jenkins

A metodologia de Box e Jenkins (2015)) foi utilizada neste trabalho na anélise de mo-

delos paramétricos e serviu para regular modelos autorregressivos integrados de médias
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moéveis (ARIMA)(p,d,q). O método consiste de trés etapas, partindo de uma série tem-

poral estacionaria:

e Identificacao

Este primeiro passo consiste em descobrir os valores apropriados de p, d e q com

base no correlograma, correlograma parcial e outros critérios;

e Checagem do diagndstico

Este segundo passo consiste em estimar e testar os parametros dos melhores ou
melhor modelo(s) identificado(s) através de algoritmos computacionais para obter

os coeficientes que representam o melhor modelo identificado.

e Adequacao do modelo escolhido e previsao

Este passo serve para avaliar a conformidade do modelo, verificando qual o melhor
modelo através do AIC, descrito na subsecao depois checando se os residuos
assemelham-se ao erro aleatério (ruido branco), possuindo média zero, variancia
constante e sendo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.). Esta ltima
verificagao é feita através do teste de Ljung-Box (1978)) e para a normalidade, deve-
se ser aplicado o teste de Shapiro-Wilk (1965) nos residuos da série. Além disso,
este ultimo passo de adequacgao do modelo escolhido e previsao também consiste em

prever os valores futuros da série.

Caso o modelo nao seja adequado, o passo 1 deve ser repetido e buscar um modelo

que melhor adeque os dados.

3.3.1.9 Tipos de Modelos

Os modelos AR, MA e ARMA, sao modelos que descrevem as séries temporais es-
tacionarias. Porém, diversas séries nao sao estacionarias, mas sao integradas ou possuem
uma raiz unitaria. Ou seja, se a série Yy, for integrada de ordem 1, sua primeira diferenca
torna a série estaciondria e nesse caso, I(1). Sendo assim, se Y}, precisar ser diferenciada
duas vezes para se tornar estaciondria, entao Yy, é I(2). Em geral, se a série for I(d),

depois de diferencia-la d vezes, obtém-se uma série estacionaria.

Portanto, se for necessario diferenciar uma série temporal d vezes para torna-la esta-
ciondria e aplicar a ela um modelo ARM A(p, q), dizemos que a série temporal original é

ARIM A(p,d, q), ou seja, é uma série temporal auto-regressiva integrada de média mével
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em que p indica o nimero de termos auto-regressivos, d o nimero de vezes em que a
série tem de ser diferenciada para se tornar estacionaria e ¢ o nimero de termos de média

movel.

Sendo assim, quando os fendmenos que ocorrem durante o tempo se repetem a cada
periodo exato de tempo, pode-se dizer que esta série é sazonal. Se por acaso o periodo
em questao for mensal no decorrer do ano, haverao 12 fatores sazonais, de forma que cada
fator seja relacionado a cada més. Por conta disto, para este trabalho sera utilizado o
modelo SARIM A, que sao os Modelos Sazonais Autorregressivos, Integrados e de Médias
Moveis, e que, de acordo com Espinosa (2010), este modelo se mostra o mais adequado
para realizar tais previsoes, pois foram observados efeitos sazonais ao longo dos anos e
meses considerados neste estudo. Além de ajustar os dados com relacdo a tendéncia e
estacionariedade, como o ARIM A, este modelo também ird levar em conta a sazonalidade.
Com isso, o modelo SARIM A(p,d, q)(P, D, Q)., de forma que os parametros (p, d, q) sdo
a parte nao sazonal e os parametros (P, D, () sao a parte sazonal do modelo, pode ser

escrito como:

6(B)®(B)(1 — B*)(1 = B)'Y, = 6(B)O(B")eu, (3.10)

onde

B é o operador de retardo dado da forma B™Yy, = Yip_m;

¢(B) = (1 — ¢ B — ... — ¢,BP) ¢ o polinoémio auto-regressivo nao sazonal ou esta-

cionario de ordem p;

e &(B*) = (1—®B*— ... — $,BP*) é o polindmio auto-regressivo sazonal de ordem

P e periodicidade «;

e (1—B*)P é 0 operador de diferenga sazonal em que D indica o nimero de diferencas

sazonais e periodicidade «;

e (1 — B)? é o polinémio de integragao nio sazonal de ordem d;

e §(B)=(1—-6B—..—0,B% é o polinomio sazonal de médias méveis de ordem q;
e O(B*) = (1 —6,B* — ... — ©,B9) ¢é o polinémio sazonal de médias méveis de
ordem Q;

Para encontrar esses parametros, deve-se seguir os seguintes passos:
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1. Analisar se a série é estacionaria. Caso seja, d = 0. Caso nao seja, deve-se dife-
renciar a séries a quantidade de vezes em que for necessaria, de forma a obter a

estacionariedade, tendo assim o parametro d.

2. Neste passo deve-se identificar os parametro p e q, que sao reconhecidos ao analisar
os graficos da FACP (PACF) e da FAC (ACF), respectivamente.

3. Encontrar o parametro a reconhecido a partir da periodicidade da série.

4. Para este passo, deve-se analisar se a série possui sazonalidade. Caso nao possua,
D = 0. Caso possua, também deve-se diferenciar a série a quantidade de vezes
em que for necessaria até nao haver mais sazonalidade. Porém, a série deve-se ser

diferenciada em relagao ao instante ¢ — ac. Feito isso, temos o parametro D.

5. Apds a remocao da sazonalidade, deve-se identificar os parametros P e Q. Para
isso, deve-se novamente analisar os graficos da FACP (PACF) e FAC (ACF), res-

pectivamente.

3.3.1.10 Analise do Modelo

Conforme dito na subsecao [3.3.1.8| e utilizado neste trabalho, ao obter os parametros
dos modelos em anélise pode-se comparar os mesmos através do critério de informagao
de Akaike, ou AIC, de modo que conforme (XAVIER]| [2016]), este critério minimiza a
divergéncia de Kullback-Leibler (K-L). A estimativa produzida pelo AIC para um deter-
minado modelo é dada por

AIC = -2L + 2K,

onde L ¢é a log-verossimilhanca maxima e K é o nimero de parametros do modelo. Com

isso, o modelo com menor valor de AIC é considerado o que possui melhor ajuste.

Apoés identificar e estimar o modelo que melhor se ajusta as observacoes da série
temporal, deve-se analisar se ele representa adequadamente os dados ou nao. A verificacao

pode ser realizada através da analise dos residuos.

Sendo assim, primeiro deve-se analisar o correlograma, a funcao de autocorrelagao e

o grafico dos residuos, que sao dados da forma:

rop = Etb
b= ———
7@(0)’

onde 7.(0) é a variancia do residuo ey, t = 1,...,T e b € (Amazonia, Pantanal).

(3.11)
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Dessa forma, também conforme descrito na subsecao [3.3.1.8] o teste de Shapiro Wilk

(1965) utilizado neste trabalho possui as seguintes hipdteses:

Hy : Os residuos seguem uma distribui¢cao normal
H, : Os residuos nao seguem uma distribuicao normal

Por fim, também foi testado neste trabalho se os residuos sao i.i.d., conforme dito na
subsegao [3.3.1.8] Para isso, o teste proposto por Ljung e Box (1978)), que testa se a FAC

(ACF) das defasagens 1, ..., H sdo iguais a zero através das hipéGteses a seguir:

Hy:p1=ps=...= pg =0 os residuos sao i.i.d
H,y

: Pelo menos um py, # 0,k =1, ..., H os residuos nao sao i.i.d

3.3.1.11 Previsao com modelo SARIMA

Para fazer a previsao de um determinado valor Yj,., h > 1 neste trabalho, partindo do
pressuposto que todos os valores até o instante ¢t sao conhecidos, ou seja, Y9, Yi_1, Yip,
considerando t como a origem das previsoes, temos que, o modelo SARIM A obtido em

pode ter os valores previstos para o instante Y., da forma:

Yiern = @1Yiqpn1 +PoYyino+.. . +Pp Yy p+ern—01€prn—1—Oo€pin_o—... —04€1n—q,

em que, quanto maior o horizonte de previsao, maior o erro previsto.

3.3.2 Modelo de Regressao Linear Generalizado de Poisson

De acordo com Nelder (1972)), os Modelos Lineares Generalizados (MLG) sao aqueles
que se estendem dos modelos lineares de forma a acomodar distribuigoes de respostas nao
normais. Neste tipo de modelagem, a variavel resposta Y pode ser categorica ao invés de

continua e sua relagdo com as variaveis explicativas nao precisa ser linear.

Sendo assim, os MLG’s sao caracterizados por trés componentes. Sao eles:

1. Componente Linear

O MLG é composto por um conjunto de N variaveis aleatorias independentes e

identicamente distribuidas condicionalmente ao parametro 3, da forma Y7, ..., Yy,
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cada uma com uma distribuicao de probabilidade pertencente a familia exponencial.
Dessa forma, uma distribuicao de probabilidade pertence a esta familia quando sua

funcao de probabilidade pode ser escrita da forma:

f(y;0) = expla(y)b(6) + ¢(0) + d(y)], (3.12)

onde a(y), b(0), ¢(0) e d(y) sao fungdes conhecidas.

Dessa forma, neste trabalho, a variavel Y}, é a variavel resposta e trata do nimero de
internagoes por asma em cada um dos biomas em estudo, onde b € (Amazonia, Pantanal),
e como ¢ um dado de contagem em um determinado tempo t, onde t = 1,2, ..., n,
de modo que n é o total de més ano (120), esta varidvel Y}, possui distribuicao
de Poisson com parametro A, onde sua funcao de probabilidade pertence a familia

exponencial dado que ela pode ser escrita da forma:

e
flyid) =, y=0,1,2,3, ..
y!

= explylog(A) — X — log(y!)],

onde as fungoes sao:

a(y) = y;
b(A) = log(N);
c(A) = X\

d(y) = log(y!).

2. Componente Sistematico

. PN , . . . T T 7
O componente sistematico é composto pelo preditor linear 7, = x; 3, onde x; é
o vetor de varidveis explicativas referentes a i-ésima unidade, com dimensao 1 X
P, enquanto B é o vetor de parametros desconhecidos do modelo referente, com

dimensao P x 1.

3. Funcao de Ligacao

E uma funcao mondétona e diferenciavel denotada por g de forma que relaciona a

média da variavel resposta com o preditor linear do modelo da forma:

glw) =m =] Byi=1,2,..,n, (3.13)
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em que

i = E(Yib)

Se a fungao de ligacao for escolhida de forma que g(u;) = b(6;), conclui-se que o
preditor linear ird modelar diretamente o parametro natural, chamada de funcao de
ligacao canonica. Para a distribuicao de Poisson, sua ligacao canodnica é dada da

forma:

n = log(\), (3.14)

chamada de fungao de ligagao canodnica logaritmica, de forma que esta fungao aceite

a restricao A > 0.

Sendo assim, a partir da fungao de ligagao, obtém-se que u; = exp(z! 3). E com isso, o
Risco Relativo associado a variavel explicativa xj é dado da forma exp(fy), onde resultara
em um efeito multiplicativo exp(f5;) na taxa p, onde o resultado deverd ser multiplicado
por 100 para obter os valores em porcentagem, de modo a saber quantos % a varidvel

explicativa afeta na variavel resposta.

Além disso, a partir do Risco Relativo obtido, pode-se calcular o Intervalo de Con-

flanca para o By, onde neste trabalho foi feito o IC de 95% para (3;, através da férmula:

IC(RR) = explC(Bp) = P £ 2 * st(Lu), (3.15)

onde [, é o valor da estimativa da varidvel explicativa ¢ do bioma b encontrada no modelo,
z ¢ o valor tabelado da distribui¢cdo normal padrao (neste caso ¢ 1,96) e st(8;) é o Erro

Padrao estimado da variavel explicativa ¢ do bioma b do modelo.

3.3.2.1 Estimacgao

Para obter as estimativas pontuais e intervalares dos parametros de um Modelo Linear
Generalizado, ¢ utilizado o método de méaxima verossimilhanca. Este método tem por
objetivo estimar os 3's que estao relacionados aos Yj;s de forma que para cada Y, a

funcao de log-verossimilhanca é dada por:

li = 1(0:5yy:) = yic(0:) + d(0:) + f(Yei), (3.16)
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onde ¢, d e f sao fungoes conhecidas e

Vo, dM0)

E(Y;) = pi 20,)
[c"(0)d'(6;) — d"(6:)c(63)]
[ (0:)] ’

() = x; B = ;.

Var(y;) =

E entdo a funcao de log-verossimilhanga para todos os Y};s é da forma:

IL(8;y) = Dl =3 Suc(th) + 3 d(0:) + 3 Flym). (3.17)

E, como o modelo do estudo se trata de uma distribuicao de Poisson, a funcao de

log-verossimilhanca ¢ dada por:

mL:y) =[] =5 = D0+ unn(A) = In(ud)] (3.18)

i=1

Para achar o estimador de maxima verossimilhanca para 3, deve-se derivar a equacao

de log-verossimilhanca em relacao a cada [ e igualar a zero.

0
%l”L(ﬁ;Y) = 0.

No entanto, como nao ha uma solucao analitica para o ponto de maximo desta equacao
acima, foi utilizado neste trabalho um método iterativo para encontrar uma aproximagao

para a estimativa de maxima verossimilhanca de B através da utilizacao da matriz de

informacao de Fisher, conforme escrito por (DOBSON; BARNETT) 2018]).

3.3.2.2 Adequabilidade do modelo

Para avaliar a adequabilidade de um modelo, de acordo com Dobson (2018), pode-
se comparar o mesmo com um modelo geral com o nimero maximo de parametros que
podem ser estimados. Este modelo deve possuir as seguintes caracteristicas:

e Possuir a mesma distribui¢ao que a do modelo de interesse;

e Ter a mesma funcao de ligacao que o modelo de interesse;



3.3 Métodos 41

e O numero total de parametros neste modelo deve ser igual ao total de observagoes

N.

Dadas as N observacgoes, pode-se ajustar um modelo que contenha até N parametros.
Sendo assim, o modelo mais simples, conhecido como modelo nulo, tem apenas um
parametro, de forma que represente uma média comum para os Y's. Entretanto, no outro

extremo, o modelo completo tera N parametros, um para cada observagao.

Dessa forma, para o modelo completo, algumas observagoes podem ter o mesmo
componente linear ou padrao de covariavel e assim, o nimero maximo de parametros que
podem ser estimados no modelo saturado (modelo completo) é igual ao ntimero de

combinacgoes lineares potencialmente diferentes, podendo ser menor que N.

3.3.2.3 Analise dos Residuos

Na modelagem, a andlise dos residuos facilita a investigacao dos aspectos especificos do
modelo. Sendo assim, esta andlise abrange técnicas para investigacao da adequabilidade de
um modelo de regressao a partir dos residuos. Dessa forma, os pressupostos dos modelos
que foram validados e analisados neste trabalho para que os resultados da andlise e do

modelo sejam confidveis foram os de normalidade e homocedasticidade.

e Grafico normal de probabilidade

De acordo com Fernandes (2019), o grafico de probabilidade é uma técnica gréfica
utilizada para realizar comparacoes de duas distribuicoes de probabilidade. Para
isso, o grafico quantil (QQplot) se torna bastante utilizado e equivale a dispor no
grafico os quantis de duas varidveis de interesse, de forma que se ambas forem

identicamente distribuidas, espera-se verificar um padrao linear dos pontos.

Porém, como este trabalho esta tratando de uma distribuicao de Poisson, observa-
se que a distribuicao dos residuos nao é proveniente de uma distribuicao normal.
Dessa forma, é recomendado o uso de simulagao e construcao de envelopes simulados
(CORDEIRO; DEMETRIO, 2008)) para verificar a disposigdo dos pontos dentro
deste envelope. Um exemplo de envelope simulado que indica que os residuos estao
dispersos dentro dele, sem apresentar qualquer padrao sistematico, dando indicio de

que o modelo esta bem ajustado se encontra na Figura
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Grafico Normal de Probabilidades

Residuos

Percentil da N(0,1)

Figura 3: Exemplo do uso de envelope simulado

Sendo assim, se o grafico se encontrar sem qualquer padrao sistematico, como na

Figura (3] tem-se que o pressuposto é aceito.

e Homocedasticidade

Para avaliar a homocedasticidade dos dados neste trabalho, foi verificado o grafico
dos valores ajustados versus os residuos estudentizados. Sendo assim, caso o grafico
possua padroes nos pontos, temos que a hipotese de homocedasticidade nao é sa-
tisfeita, mas caso os pontos se comportem de forma aleatéria, a homocedasticade é

satisfeita. Um exemplo onde o pressuposto de homocedasticidade é aceito, é visto

na Figura [4]

Residuos

Valores ajustados

Figura 4: Exemplo de homocedasticadade aceita
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e Observacoes Influentes

Para a analise de observacoes influentes, foi utilizado a distancia de Cook, onde
segundo (DOBSON; BARNETT] 2018) ¢ da forma

Di:_
p(l — hy;

)

em que hy; é o i-ésimo elemento da diagonal da matriz de projegao H = X (X7 X)~1X7T
e r? sao os residuos padronizados. Dessa forma, caso seja observado valores acima
de 1, havera indicios de que estas observacoes atrapalhem o ajuste do modelo, indi-

cando que as mesmas devem ser retiradas e o modelo deva ser reajustado.

3.3.2.4 Critério de Informacao de Akaike (AIC)

O critério de Informacao de Akaike, segundo (DOBSON; BARNETT] [2018) e uti-
lizado neste trabalho, é uma estatistica de qualidade de ajuste baseada na funcao de
verossimilhanca, com penalizacao para o nimero de parametros estimados. Sendo assim,
o AIC é dado da forma:

AIC = =2I(7;y) + 2p,

onde p é o nimero de parametros estimados.

Porém, como observou-se problemas de superdispersao neste trabalho, localizado
na subsecao este critério teve de ser corrigido segundo (GASPARRINI; ARMS-
TRONG; KENWARD]| 2010)), de modo que o AIC foi ajustado por meio de quasi-verossimilhanca,
dado por
QAIC = —2L(8) + 20k,

~

onde L é o log-verossimilhanca do modelo ajustado com os parametros 6 e QAS é o parametro

de sobredispersao estimado, enquanto k£ € o niimero de parametros.

Sendo assim, o modelo com menor valor de AIC ou QAIC é considerado o que possui

melhor ajuste.

3.3.2.5 Coeficiente de Determinagao

e Coeficiente de Determinacao Multipla

Este coeficiente denotado por R? serve para avaliar o quao bem o modelo ajustado
utilizado representa os dados observados, ou seja, este coeficiente avalia como a

proporc¢ao da variacao total da variavel resposta Y} é explicado pelo modelo ajustado.
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E dado da forma:

SQR
2 eg
= SQT

onde SQ R, ¢ a soma dos quadrados da regressao e SQT ¢ a soma dos quadrados

totais.

Este coeficiente varia de entre 0 e 1, de forma a ser representado em porcentagem,
ou seja, 0% < R? < 100%. Entao quanto mais préximo de 1 (100%) estiver o R,

melhor serd o ajuste do modelo.

e Coeficiente de Determinacao Multipla Ajustado

Embora o R? aumente ao adicionar uma nova covariavel ao modelo, isso nao significa
que este novo modelo é melhor que o anterior. Sendo assim, para corrigir isto, é
definido o coeficiente de determinagao ajustado, denotado por R? dado da

forma:

n—p

em que R? < R? menos quando R? = 1. Além disso, este coeficiente também varia

R§:1—<"_1>(1—RQ),

de 0 a 1 e é representado em porcentagem da forma 0% < R? < 100%.

Sendo assim, em analogia ao R?, para o caso de regressao multipla e utilizado neste

estudo, outra estatistica de interesse é:

[(m;y) — U7 y)
I(7;y)

pseudo R* =

que representa ganhos proporcionais na funcao de log-verossimilhanca devido aos termos
usados do modelo de interesse, quando comparado ao modelo nulo, também variando de
0al (0% a100%).

3.3.2.6 Multicolinearidade

A multicolinearidade é um problema observado constantemente ao se estimar um
modelo de regressao. De acordo com Dobson (2018]), é caracterizada por uma quase
dependeéncia linear entre as variaveis regressoras, ou seja, trata-se de uma alta correlacao
linear entre as variaveis explicativas. Sendo assim, a eliminacao de algumas variaveis do
banco de dados que possuem altas correlacoes melhora as estimativas dos parametros e

diminui sua variancia, melhorando a capacidade preditiva do modelo.
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Para o diagndstico da multicolinearidade, o Fator da Inflagdo da Variancia (VIF) é
uma medida estatistica que foi utilizada nos modelos deste trabalho. Essa medida é da

forma:

1

VIF, = ——
7 1-RY

j = 1727 P — 17 (319)

onde Rf. é o pseudo coeficiente de determinagao do modelo de regressao j, dado que sao

modelos lineares generalizados, que nao possuem uma distribuicao normal.

Com isso, quanto mais préximos de 1 os valores de VI F}; forem, menor a preocupacao
com a multicolinearidade e seus efeitos. Além disso, valores de VIF; > 5 sao considerados
indicadores de sérios problemas de multicolinearidade e dessa forma, as varidveis que

apresentarem isto devem ser retiradas do modelo.

3.3.2.7 Superdispersao

Diferente de outras distribuicoes, a distribuicao de Poisson possui a propriedade de que
Y ~ Pois(A\) = E(Y) = X = Var(Y). Porém, quando se observa que E(Y) < Var(Y),

ocorre a superdispersao.

Dessa forma, como se esta tratando de forma incorreta a incerteza associada ao mo-
delo, as variancias serao pobremente estimadas e algumas das consequéncias relacionadas
a esta superdispersao serao avaliagoes incorretas a respeito dos parametros dos modelos,
pois algumas de suas causas sao variaveis nao incluidas no modelo, falta de independéncia

entre as observagoes entre outros.

Com isso, a solucao utilizada neste trabalho para remover este problema de superdis-
persao foi considerar a utilizacao de uma forma funcional diferente para o modelo, onde

neste caso optou-se pela Quasi-Poisson por causa do seu facil acesso em softwares.
De acordo com (HOEF; BOVENG, 2007)), o modelo Quasi-Poisson pode ser definido
da mesma forma para qualquer Modelo Linear Generalizado, de modo que

E(Yp) =X e Var(Yy) = oA,

onde E(Y}) é a esperanga de Yy, e Var(Yy,) é a variancia de Yy, A é o parametro da
distribuicao e ¢ é o parametro de dispersao, que para o caso de superdispersao assume

valores maiores que 1.
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3.3.2.8 Natural Cubic Splines

Para suavizar a série ajustando sua tendéncia e sazonalidade, foi utilizado o conceito
de Natural Cubic Splines (PERPEROGLOU et al., 2019)), de modo que é indicado por
uma fungao polinomial por partes onde neste trabalho foi utilizado a variavel tempo para
estimar a tendéncia e sazonalidade. Sendo assim, o dominio dos dados é dividido em
intervalos menores, delimitados pelos nés, onde neste trabalho foram utilizado 2 nés por
ano, obtendo-se ao todo 20 nds, dado que sao 10 anos de estudo. Foi optado por essa
escolha de nos visto que obteve-se um melhor ajuste nos modelos ao comparar com outros

que possuiam diferentes quantidades de nos.
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4 Analise dos Resultados

Neste capitulo serao apresentados as analises dos resultados. Estas andlises foram
realizadas utilizando o software estatistico R (R Core Team, 2014)) e foi adotado um nivel

de significancia de 5% em toda a andlise.

4.1 Analise Descritiva

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados entre janeiro de 2010 até dezem-
bro de 2020, para as variaveis de internacao por asma e focos de queimadas, enquanto
as variaveis de temperatura e material particulado fino s6 possuem dados de janeiro de
2010 até dezembro de 2019, nos locais descritos na secao O banco de dados com-
pleto de cada um dos biomas estudado neste trabalho (Amazonia e Pantanal) contém
respectivamente 120 linhas e 13 colunas, da forma que cada linha representa um ano e
meés especifico e suas respectivas variaveis de estudo. As varidveis se encontram nas duas
bases de dados dos dois biomas em estudo, logo generalizando, a Tabela [2[ apresenta o

nome destas variaveis.
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Tabela 2: Varidveis de estudo
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s s Unidades . Fonte
Variaveis de Medida Descricao dos dados
InternagGes por asma numeros Internagdes por asma em criangas de 0'a 14 anos DATASUS - SIH/SUS
em cada bioma Amazonia e Pantanal
Focos de Queimadas nuimeros Focos de Queimadas em cada bioma INPE
Amazonia e Pantanal
Média mensal do PM> 5 em cada bioma
- 2 1: 3 2.5
PM>. 5 média pg/m Amazodnia e Pantanal SISAM
Méxima mensal do PMs 5 em cada bioma
3 .
PM>.5 max ng/m Amazénia e Pantanal SISAM
Minima mensal do PMs 5 em cada bioma
. 3 2.5
PM> 5 min ng/m Amazénia e Pantanal SISAM
Percentil 90 mensal do PM> 5 em cada bioma
3 .
PM>.5 p90 ng/m Amazénia e Pantanal SISAM
Temperatura média o Média mensal da ’li‘er'nperatura em cada bioma ECMWF
Amazonia e Pantanal
Temperatura max oC Méxima mensal da :Te.mperatura em cada bioma ECMWF
Amazoénia e Pantanal
Temperatura min oC Minima mensal da Te@peratura em cada bioma ECMWTF
Amazonia e Pantanal
Temperatura p90 oC Percentil 90 mensal d:';m Temperatura em cada bioma ECMWF
Amazoénia e Pantanal
Temperatura amplitude o Amplitude mensal dz? ’I.‘emperatura em cada bioma ECMWF
Amazonia e Pantanal

4.1.1 Pantanal

Foi analisado primeiramente na Tabela[3], as medidas resumo das varidveis em estudo

(Internagoes por asma, Focos de Queimadas, PM; 5 média e Temperatura média) para o

bioma Pantanal.

Tabela 3: Resumo das varidveis de estudo do bioma Pantanal de jan/2010 até dez/2019

Variaveis Minimo Mediana | Média | Maximo PD:SI‘%?)
Internagoes 2 67
por asma (jan/2016) 10 12,82 (mar/2010) 10,02
Focos 2 4.096
de Queimadas | (mar/2011) | 0% | 1290 | e jo1g) | T
PM, 5 4,41 125,71
média Gu2013) | 20| 1B (i m010) | 12IT
Temperatura 21,43 30,17
média (jun/2016) 26,90 26,40 (out/2014) 2,02

A Tabela [3] mostra que tanto a variavel resposta Internagdes por Asma quanto a

variavel explicativa Focos de Queimadas possuem seus valores minimos de 2, onde para

as Internacoes por Asma, seu minimo foi obtido em janeiro de 2016 e para Focos de

Queimadas foi em marco de 2011. Ja os valores maximos foram 67, observado em marco

de 2010, e 4.096, observado em setembro de 2019, respectivamente. O PM; 5 médio e

temperatura média tiveram uma amplitude de 121,30ug/m? e 8,74°C' respectivamente.
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Além disso, foi observado que o maximo do PM, 5 médio foi de 125, 71ug/m? analisado
em setembro de 2010, onde foi 5 vezes maior do que o indicado pelo OMS, que recomenda

o limite de 25ug/m? para a média didria (24h) para efeitos na satide humana.

Para verificar a distribuicao das variaveis em estudo, foi realizado um grafico de
histograma com a densidade, onde a mesma ¢ localizada pela linha em vermelho, dado

que as variaveis sao todas numéricas. Além disso, para a determinacao das classes do

histograma, foi utilizado a regra de Sturges (LANA et al., [2013), que é dado da forma:

K =1+3,3xlog(n), onde K ¢é o numero de classes e n é a quantidade de individuos na

base de dados. Apés definir K = 17, foi obtido a Figura [5] e [6]

Histograma e Densidade das InternagSes por asma Histograma e Densidade dos Focos de Queimadas
no bioma Pantanal ne periodo de 2010 a 2018 no bioma Pantanal no periodo de 2010 a 2019
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Figura 5: Histograma e Densidade das Internacoes por Asma e Focos de Queimadas nos
municipios que abrangem o bioma do Pantanal de jan/2010 até dez/2019

Histograma e Densidade do Material Particulado Histograma e Densidade da Temperatura media
Fino (PM2.5) médio no bioma Pantanal no no bioma Pantanal no periodo de 2010 a 2019
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Figura 6: Histograma e Densidade do Material Particulado Fino médio e Temperatura
Média nos municipios que abrangem o bioma do Pantanal de jan/2010 até dez/2019

As Figuras [j] e [6] remetem que tanto os Focos de Queimadas quanto o PM, 5 média
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possuem uma grande quantidade de medidas com zeros, fazendo com que sua distribuicao

fique assimétrica a direita.

Além disso, foi observado que a variavel resposta Internagoes por Asma possui uma
grande quantidade de dados localizados entre 0 e 15, se assemelhando em partes com as
outras distribuicoes de Focos de Queimadas e PM, 5 médio, dado a assimetria a direita.
Ja a variavel de Temperatura média pode ser identificada possuindo uma distribuicao

bimodal, dado que possui dois picos de temperatura ao analisar seu histograma e sua

densidade.

Para verificar a variabilidade dos meses, foram feitos os boxplots que estao na Figura
[7, em que observa-se uma maior quantidade e variabilidade dos Focos de Queimadas nos
meses de julho a outubro. Por outro lado, foi analisado que ha uma maior quantidade
e variabilidade nas Internacées por Asma nos meses de marco a junho, o que indica que
as altas em Internacoes por Asma ocorrem em momentos diferentes ao se comparar com
as altas de Focos de Queimadas. Ja para o Material Particulado Fino (PMs,5) médio,
também foi examinado um aumento entre os meses de julho a outubro, possivelmente
causado por conta do aumento das queimadas nesta época. Por fim, ao analisar o boxplot
de Temperatura média, ha uma queda da mesma durante o inverno e um aumento entre
os meses de setembro a janeiro. Os pontos sinalizados em vermelho em cada més no
grafico representam suas respectivas médias. As Figuras [37] e [38|localizadas no Apéndice

indicam os boxplots referentes ao restante das variaveis para o bioma Pantanal.

Boxplot das Internagdes por asma por més Boxplot dos Focos de Queimadas por més no bioma
no bioma Pantanal no periodo de 2010 a 2019 Pantanal no periodo de 2010 a 2019
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Figura 7: Boxplot das Internagoes por Asma, Focos de Queimadas, PM2.5 médio e Tem-
peratura média no bioma do Pantanal agrupados por més de jan/2010 até dez/2019

Na Figura [§| tem-se a série temporal de Internacoes por Asma e Focos de Queimadas,

onde foi observado que os Focos de Queimadas nao indicam ter uma forte relacao com as
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Internagoes por Asma em individuos de 14 anos ou menos nos municipios que abrangem o
bioma Pantanal, de modo que os Focos indicam apresentar uma sazonalidade, aumentando
todo ano entre julho a outubro, conforme visto na Figura[7] As Internagoes por Asma,
por outro lado, indicam apresentar uma tendéncia linear decrescente, onde se observa

estarem diminuindo a cada novo ano, também observado na Figura

Internagdes por Asma per ano/més no bioma Pantanal
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Figura 8: Série Temporal das Internagoes por Asma e Focos de Queimadas no bioma do
Pantanal de jan/2010 até dez/2019

J4 na Figura [0 tem-se a série temporal de Material Particulado Fino (PMs5) médio e
Temperatura média no bioma Pantanal, onde foi observado que o PMs 5 médio obteve um
pico de aproximadamente 130ug/m? no ano de 2010, e apés este ano aparenta apresentar
certa sazonalidade, aumentando entre agosto a outubro, conforme foi analisado na Figura
[7l Para a Temperatura média também foi observada certa sazonalidade porém, por outro
lado, indica uma sazonalidade com picos ao fundo, indicando que a Temperatura média
diminui nos meses de maio a julho, conforme visto na Figura [l Além disso, as Figuras

e [A0] localizadas no Apéndice [I] indicam as séries temporais referentes ao restante das

variaveis para o bioma Pantanal.
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Material Particulado Fine (PM 2.5) médio por ano/més no bioma
Pantanal no periodo de Jan./2010 a Dez./2019
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Figura 9: Série Temporal do Material Particulado Fino médio e Temperatura média no
bioma Pantanal de jan/2010 até dez/2019

4.1.2 Amazonia

Ja para o bioma Amazonia, também foi analisado primeiramente as medidas resumo

das varidveis em estudo (Internagoes por asma, Focos de Queimadas, PM,5 média e

Temperatura média) que sao apresentadas na Tabela .

Tabela 4: Resumo das varidveis de estudo do bioma Amazonia de jan/2010 até dez/2019

Variaveis Minimo | Mediana | Média | Maximo PD;SIY;;())
Internagoes 608 3.142

por asma (jan/2018) 1422 1513 (abr/2010) 586,37
Focos 432 55.868

de Calor (fev/2011) 3490 10-039 (set/2010) 11.767,44
PM, 5 7,44 67,04
média Guj2o13) | 13611895010y | 852

Temperatura 24,46 28,45

média (fev/2012) | 2006 | 284 1 (ooimorsy | 089

Foi observado nesta Tabela [4 que, diferente do bioma Pantanal, as Internacoes por
Asma e Focos de Queimadas tem seus minimos sendo 608, observado em janeiro de 2018,
e 432, observado em fevereiro de 2011, e maximos sendo 3.142, observado em abril de
2010, e 55.868, analisado em setembro de 2010, respectivamente. Além disso, foi visto
que, dado que a diferenca entre o minimo e maximo dos Focos de Queimadas é acima de
50.000, tem-se que sua variancia também foi alta (acima de 100.000), dado que seu desvio
padrao foi de 727,46, o que também foi visto ao observar o desvio padrao da variavel
Internagoes por Asma. Ja para o PMs 5 médio e Temperatura média foi observado que

os mesmos tiveram uma amplitude de 59, 6ug/m3 e 3,44°C' ao verificar suas minimas e
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maximas respectivamente, o que indica que suas amplitudes sao menores ao comparar

com o bioma Pantanal.

Além disso, foi observado que o méximo do P M, 5 média foi de 67, 04pg/m? analisado
em setembro de 2010, assim como para o bioma Pantanal, onde foi 3 vezes maior do que
o indicado pelo|OMS, que recomenda o limite de 25ug/m? para a média didria (24h) para

efeitos na saide humana.

Também para o bioma Amazonia, para verificar a distribuicao das varidaveis em es-
tudo, foi necessario realizar um grafico do histograma com a densidade, onde a mesma é
localizada pela linha em vermelho, dado que as variaveis sao todas numéricas. Além disso,
para a determinacao das classes do histograma, também optou-se por utilizar a regra de

Sturges (LANA et all, [2013). Apés definir K = 17, foi obtido a Figura [10]e

Histograma e Densidade das Internagdes por asma Histograma e Densidade dos Focos de Queimadas
no bioma Amazénia no periodo de 2010 a 2018 no bioma Amazénia no periodo de 2010 a 2019
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Figura 10: Histograma e Densidade das Internagoes por Asma e Focos de Queimadas nos
municipios que abrangem o bioma da Amazonia de jan/2010 até dez/2019
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Figura 11: Histograma e Densidade do Material Particulado Fino médio e Temperatura
Média nos municipios que abrangem o bioma da Amazonia de jan/2010 até dez/2019
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Assim como no bioma Pantanal, as Figuras [10] e [[1] remetem que, os Focos de Quei-
madas possuem uma grande quantidade de medidas com zeros e a variavel PMs, 5 média
também possui uma grande quantidade de valores que estao entre Oug/m? e 15ug/m3,

fazendo com que suas distribui¢oes fiquem assimétricas a direita.

Jé& a variavel resposta Internagoes por Asma possui uma grande quantidade de dados
localizados entre 1000 e 1500 e uma diminuicao gradativa ao longo do grafico. Por fim,
mesmo sendo observado que possui uma amplitude menor, a variavel de Temperatura
média pode se identificar possuindo picos em valores mais baixos e nao se assemelhando
com uma distribuigdo bimodal, conforme visto para o bioma Pantanal ao analisar seu

histograma e sua densidade.

Além disso, assim como no bioma Pantanal, na Figura [12] foi observado uma maior
quantidade e variabilidade dos Focos de Queimadas nos meses de agosto a outubro. Por
outro lado, observa-se que ha uma maior quantidade e variabilidade de Internacoes por
Asma nos meses de marco a junho, ou seja, em meses diferentes do que o analisado para os
Focos de Queimadas. J4 para o material particulado fino (P M 5) médio, também foi visto
que héd um aumento entre os meses de agosto a outubro, possivelmente causado por conta
do aumento das queimadas nesta época. Por fim, ao analisar o boxplot de Temperatura
média, foi observado um aumento nos meses de agosto a outubro, com o periodo de seca
na regiao. Assim como no grafico do bioma Pantanal, os pontos em vermelho em cada
més representam suas respectivas médias. As Figuras [41] e [42] localizadas no Apéndice

indicam os boxplots referentes ao restante das variaveis para o bioma Amazonia.

Boxplot das Internagdes por asma por més Boxplot dos Focos de Queimadas por més no bioma
no bioma Amazonia no periodo de 2010 a 2019 Amazonia no periodo de 2010 a 2019
2000 0 -
8 50000
2500 8
@ E 40000 *
8 2000 ]
<1 3
£ 1500 Ef P00 .
£ 1000 ;Ajuuu ;| ﬁ == $
oo ug_ 100007 B

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 " 12 01 02 03 04 05 08 07 08 09 10 1 12
Més Més

Boxplot do Material Particulado Fino (PM 2.5) médio por més Boxplot da Temperatura média por més no bioma Amazénia

nc bioma Amazénia no periodo de 2010 a 2019 no periodo de 2010 a 2019
% ==

.
08 09 10 11 12

@

=1
M
=N @

Temperatura
S

14—
_H,
+

M
B

7 01 02 03 04 05 06 o7
Més Més

Figura 12: Boxplot das Internacoes por Asma, Focos de Queimadas, PM2.5 médio e
Temperatura média no bioma da Amazonia agrupados por més de jan/2010 até dez/2019

Por fim, assim como foi realizado para o bioma Pantanal, observa-se na Figura [13| a
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série temporal de Internagoes por Asma e Focos de Queimadas do bioma Amazonia, onde
também foi observado que os Focos de Queimadas nao indicam ter uma forte relagao com
as Internacoes por Asma em individuos de 14 anos ou menos nos municipios que abrangem
o bioma Amazonia, de modo que os Focos de Queimadas demonstram apresentar uma
sazonalidade, aumentando todo ano entre agosto a outubro, conforme visto na Figura
As Internagoes por Asma por outro lado, sinalizam apresentar uma tendéncia linear

decrescente, onde se observa estarem diminuindo a cada novo ano.
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Figura 13: Série Temporal das Internagoes por Asma e Focos de Queimadas no bioma da
Amazoénia de jan/2010 até dez/2019

J4 na Figura[14] tem-se a série temporal de Material Particulado Fino (PM, ;) médio
e Temperatura média no bioma Amazonia, onde é observado que PMs 5 médio obteve um
pico de aproximadamente 70ug/m?® no ano de 2010 e apds este ano indica apresentar uma
certa sazonalidade, aumentando, assim como no bioma Pantanal, entre agosto a outubro,
porém ficando abaixo de 50ug/m?®. A Temperatura média também indica uma certa
sazonalidade, aumentando durante os meses de agosto a outubro, conforme indicado na
Figura[12] que indica que os Focos de Queimadas, P M, 5 e Temperatura média aumentam
na mesma época do ano, como pode ser analisado no grafico. Além disso, as Figuras

e [44] localizadas no Apéndice [I] indicam as séries temporais referentes ao restante das

variaveis para o bioma Amazonia.
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Material Particulado Fino (PM 2.5) médio por ano/més no bioma
Amazénia no periodo de Jan./2010 a Dez./2019
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Figura 14: Série Temporal do Material Particulado Fino médio

e Temperatura média no
bioma da Amazonia de jan/2010 até dez/2019

4.2 Séries Temporais

Como dito na Subsecao [3.3.1] as duas bases de dados em estudo (bioma da Amazonia

e Pantanal) sao séries temporais ao longo de um tempo t = 1,2,...,n, onde n é o total
de meses ao longo dos anos de 2010 a 2019 (120), de modo que as observagoes ¢ sao

dependentes ao longo do tempo, indicando que eventos passados podem influenciar em

eventos futuros.

Por conta do ano de 2020 ter demonstrado ser atipico ao comparar com os outros
anos devido a pandemia de COVID-19, foi escolhido prever os dados para o ano de 2020 e
verificar suas diferencas e qual o resultado previsto pelos modelos para este ano e realizar

suas respectivas analises. Dessa forma, foi optado a nao realizacao da previsao para os
anos de 2021 em diante.

Sendo assim, o tratamento destas séries temporais desde a retirada de sua tendéncia e

sazonalidade até a previsao para o ano de 2020 e comparagao com 0 mesmo, se encontram

nas subsecoes e respectivamente.

4.2.1 Pantanal

Inicialmente, foram analisadas as componentes da série temporal da variavel resposta
Internagoes por Asma para verificar se ha indicios de tendéncia e sazonalidade ao longo

dos anos. Desse modo, a Figura mostra o comportamento desta série ao longo do
tempo t.
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Série Temporal das Internagdes por Asmas
em criangas e adolescentes de 0 a 14 anos jan 2010 / dez 2019
no bioma do Pantanal
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Figura 15: Série Temporal das Internagoes por Asmas em criancas e adolescentes de 0 a
14 anos no bioma do Pantanal de jan/2010 até dez/2019

Ao analisar a série, foi observado que parece haver uma tendéncia decrescente e picos
sazonais ao longo de cada ano, aumentando e diminuindo em determinadas épocas do
ano, conforme analisado na Figura[8, nao demonstrando ser estaciondria, pois nao avanga
ao longo do tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante. Para ratificar isto,
a Figura [16| mostra a decomposicao aditiva da série temporal das internagoes por asma,
contendo a série completa, seguida de um grafico s6 com sua tendéncia, outro apenas con-
tendo a sazonalidade e o tultimo contendo apenas do erro aleatério. Sendo assim, foi visto
que esta decomposicao aditiva da série de internacoes por asma indicou uma tendéncia
decrescente e uma sazonalidade marcante ao longo dos anos. Dessa forma, foi necessario

estacionarizar a série, pois observa-se que a mesma possui tendéncia e sazonalidade.
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Figura 16: Decomposicao aditiva da série temporal de Internacoes por Asma em criangas
e adolescentes de 0 a 14 anos no bioma do Pantanal de jan/2010 até dez/2019
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Esta tendéncia e sazonalidade da série também foi observada ao verificar os graficos de
autocorrelacao e de autocorrelagao parcial, conforme a Figura [45|localizada no Apéndice
2l Sendo assim, através do grafico de autocorrelagao, foi visto que a série possui uma
tendéncia decrescente tanto no lag 1 quanto no lag 2, pois seus valores estao acima da
linha azul, indicando que a autocorrelacao é significativamente diferente de zero. Além
disso, o gréfico de Autocorrelagao Parcial indica que também ha uma certa sazonalidade
na série, conforme indicado através da decomposicao da mesma, de modo que os valores

vao subindo e descendo ao longo dos lags.

Para retirar a tendéncia da série deve-se diferenciar a mesma quantas vezes forem
necessarias. Neste caso, na Figura localizada no Apeéndice [2| foi observado que a
autocorrelagao no lag 1 e 2 ¢ significativamente diferente de zero. Com isso, essa tendéncia
teve de ser retirada diferenciando a série primeiramente para o lag 1 (primeira diferenca)
e verificando se a série se tornou estacionaria através do teste de Dickey-Fuller indicado
na subsec¢ao |3.3.1.7. O p-valor obtido foi < 0,001, rejeitando a hipétese nula e indicando
que a série sem tendéncia é estaciondria, onde a Figura 46| também localizada no Apéndice
2] mostra a série apés realizar a primeira diferenca, onde foi observado que a mesma nao

mais apresenta a tendéncia decrescente, logod =1e¢ D = 0.

Para corroborar esta afirmativa, a Figura localizada no Apéndice [2| contém os
graficos de autocorrelagao e autocorrelagao parcial da série sem tendéncia. Com isso, ao
analisar o grafico, ACF e PACF, foi visto que foi retirada a tendéncia da série sinalizando
que a mesma possui média e variancia constante em torno de 0 ao longo do tempo,
caracteristica de uma série estacionaria conforme observado na subsecao [3.3.1.1. E ao
verificar a Figura |8 e foi observado uma periodicidade que se repete a cada ano de

estudo, indicando assim o = 12.

Com isso, ao analisar a Figura 47] localizada no Apéndice [2} foi observado no gréfico
PACF que a série apresenta uma autocorrelacao de lag 1, 3,4, 10 e 11, logop =1, 2, 3, 4
ou 5. Ja ao analisar o grafico ACF, foi verificado uma autocorrelagao de lag ¢ = 1 ou ¢ = 2
e além disso, para o lag 12 até o lag 24, que representa o ano seguinte foi verificado uma
autocorrelagao de lag @) = 1. Sendo assim, os modelos contendo todas as combinagoes de
p, q e Q estdo apresentados na Tabela [5, onde o melhor modelo foi decidido através do

menor AIC, o d foi fixado em 1 e a = 12, conforme analisado anteriormente.
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Tabela 5: Resumo da analise dos modelos de Série Temporal para o bioma do Pantanal

Modelo Parametros AIC
1 SARIMA (1,1,1)(0,0,1)[12] | 841,32
2 SARIMA (2,1,1)(0,0,1)[12] | 842,59
3 SARIMA (3,1,1)(0,0,1)[12] | 836,00
4 SARIMA (4,1,1)(0,0,1)[12] | 837,54
5 SARIMA (5,1,1)(0,0,1)[12] | 839,54
6 SARIMA(1,1,2)(0,0,1)[12] | 842,99
7 SARIMA (2,1,2)(0,0,1)[12] | 841,61
8 SARIMA (3,1,2)(0,0,1)[12] | 837,56
9 SARIMA (4,1,2)(0,0,1)[12] | 839,54
10 SARIMA (5,1,2)(0,0,1)[12] | 841,14

Sendo assim, o melhor modelo que contém o menor AIC foi o modelo 3 que é dado
da forma SARIMA(3,1,1)(0,0,1)[12]. Com isso, para comparar o modelo obtido através
das analises anteriores com o modelo previsto computacionalmente, foi utilizado, neste
caso, a funcao auto.arima do pacote forecast, onde a mesma retornou o modelo SA-
RIMA(1,1,1)(0,0,1)[12] com seu AIC sendo de 841,32. Sendo assim, foram comparados
os residuos do modelo 3 e do modelo retornado pela fun¢ao e os mesmos estao na Figura
e |49 respectivamente. Visto que nao indica haver autocorrelagao e autocorrelacao par-
cial nos residuos dos dois modelos, optou-se por continuar a andlise usando o modelo da

funcao auto.arima.

Além disso, é valido destacar que a funcao auto.arima retorna o melhor modelo que
contenha o melhor AIC, AICc e BIC, e com isso os modelos analisados e os retornados
pela fungao podem vir a ser diferentes. Dessa forma, para as préximas previsoes, também

foi utilizado o modelo retornado pela funcao.

Com isso, foi necessario verificar se os residuos seguem uma distribui¢ao normal
através do teste de Shapiro Wilk, descrito na subsecao |3.3.1.10, onde o p-valor encon-
trado foi < 0,001, rejeitando a hipdtese nula e indicando que ha evidéncias de que os

residuos nao seguem uma distribui¢ao normal.

Também foi necessario verificar se os residuos sao independentes e identicamente dis-
tribuidos através do teste de Ljung e Box, também descrito na subsegao [3.3.1.10] Com
isso, o teste foi feito para verificar se ha correlagoes diferentes de zero nas defasagens de
1 até 12 e com o pvalor obtido de 0, 3707 nao rejeita a hipétese nula, havendo evidéncias
de que nao existe autocorrelagao nos primeiros 12 lags, indicando assim que os residuos
sao i.i.d.

Sendo assim, a Figura indica os valores reais da série de internacoes por asma
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versus os valores ajustados para o periodo de 2010 a 2019, onde foi observado que os
valores ajustados se aderem bem aos dados, indicando assim que o modelo SARIMA
utilizado possui uma boa aderéncia aos dados, de modo que os valores ajustados seguem
a tendeéncia e sazonalidade descrita através dos valores reais. Além disso, a linha em preto
indica os valores observados no periodo de 2010 a 2020 e a linha em vermelho indica os

valores ajustados do modelo para os anos de 2010 a 2019.
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Figura 17: Valores reais versus valores ajustados para a série temporal de Internacoes
por Asma em criancas e adolescentes de 0 a 14 anos no bioma Pantanal para o periodo
de 2010 a 2020

Por fim, a previsao de Internagoes por Asma em criancas de 0 a 14 anos nos municipios
que pertencem ao bioma Pantanal para o ano de 2020 é dada na Figura onde a sombra
cinza escuro indica o intervalo de confianca de 95% para os valores previstos, a linha em
preto indica os valores reais analisados nos anos de 2010 a 2020 e a linha em azul indica
os valores previstos de Internages por Asma para o ano de 2020. Além disso, ao observar
o grafico de previsao e seus valores reais, foi analisado uma enorme diferenga entre os
mesmos, dado que para os valores reais, foram vistos minimos em 0 em diversos meses
do ano e para os valores previstos foram obtidos minimos de 6 (jan/2020). Sendo assim,
o numero observado de Internacoes por Asma foi muito inferior ao que seria esperado de
acordo com o modelo previsto. Este resultado pode sugerir que a pandemia de COVID-19
impactou na ocorréncia e/ou registro de internagoes por outras causas, ou seja, muitos
casos sinalizados como Asma podem ter sido computados como COVID para o ano de

2020.
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Previsdo das Internagdes por Asma em criangas de 0 a 14 anos nos
municipios que pertencem ao bioma Pantanal para o ano de 2020
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Figura 18: Previsao de Internagoes por Asma em criangas e adolescentes de 0 a 14 anos
no bioma do Pantanal para o ano de 2020

Além disso, também foi realizada a previsao dos Focos de Queimadas no bioma Pan-
tanal para o ano de 2020 de modo que para verificar qual o melhor modelo para prever
estes valores foi utilizado a funcao auto.arima do pacote forecast, onde a mesma retornou
o modelo SARIMA(1,0,0)(1,1,1)[12]. Apds verificar o melhor modelo a ser utilizado, foi
necessario analisar a autocorrelacao e autocorrelagao parcial dos residuos, onde na Figura
localizada no Apéndice [2|indica nao haver autocorrelagao e autocorrelacao parcial nos

1mMesImnos.

Todavia, foi necessério verificar se os residuos seguem uma distribuicao normal através
do teste de Shapiro Wilk, descrito na subsecao [3.3.1.10, onde o p-valor encontrado foi
< 0,001, rejeitando a hipotese nula e indicando que ha evidéncias de que os residuos nao

seguem uma distribuicao normal.

Também foi necessario verificar se os residuos sao independentes e identicamente dis-
tribuidos através do teste de Ljung e Box, também descrito na subsegao [3.3.1.10] Com
isso, o teste foi feito para verificar se ha correlacoes diferentes de zero nas defasagens de
1 até 12 e com o pvalor obtido de 0,6061 nao rejeita a hipétese nula, havendo evidéncias
de que nao existe autocorrelagdo nos primeiros 12 lags, indicando assim que os residuos
sao i.i.d.

Desse modo, para analisar a aderéncia do modelo aos dados, a Figura indica os

valores reais da série de Focos de Queimadas versus os valores ajustados para o periodo
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de 2010 a 2019, onde foi observado que os valores ajustados se aderem bem aos dados,
indicando assim que o modelo SARIMA utilizado possui uma boa aderéncia aos dados,
de modo que os valores ajustados seguem a tendéncia e sazonalidade descrita através dos
valores reais. Além disso, a linha em preto indica os valores observados no periodo de

2010 a 2020 e a linha em vermelho indica os valores ajustados do modelo para os anos de

2010 a 2019.
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Figura 19: Valores reais versus valores ajustados para a série temporal de Focos de
Queimadas no bioma Pantanal para o periodo de 2010 a 2020

Sendo assim, a previsao de Focos de Queimadas no bioma Pantanal para o ano de
2020 é dada na Figura [20] onde a sombra cinza escuro indica o intervalo de confianca
de 95% para os valores previstos, a linha em preto indica os valores reais analisados nos
anos de 2010 a 2020 e a linha em azul indica os valores previstos de Focos de Queimadas
para o ano de 2020. Além disso, ao observar o gréafico de previsao e seus valores reais,
foi analisado uma enorme diferenca entre os mesmos, dado que para os valores reais,
foram vistos maximos em 8990 (set/2020) Focos e para os valores previstos foram obtidos
méximos de 1580 (set/2020). Sendo assim, o nimero observado de Focos de Queimadas
foi muito superior ao que seria esperado de acordo com o modelo previsto. Este resultado
pode sugerir que a pandemia de COVID-19 impactou nas questoes ambientais de forma
a haver uma maior liberdade para a pratica de queimadas em lugares que antes nao

poderiam haver queimadas para o ano de 2020.
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Previsdo dos Focos de Queimadas no bioma Pantanal para o ano de 2020
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Figura 20: Previsao dos Focos de Queimadas no bioma do Pantanal para o ano de 2020

Por fim, também foi realizada a previsao do Material Particulado Fino (P M 5) médio
no bioma Pantanal para o ano de 2020 de modo que para verificar qual o melhor modelo
para prever estes valores também foi utilizado a funcao auto.arima do pacote forecast,
onde a mesma retornou o modelo SARIMA(0,0,1)(2,0,0)[12]. Apds verificar o melhor
modelo a ser utilizado, foi necessario analisar a autocorrelagao e autocorrelagao parcial
dos residuos, onde na Figura [51] localizada no Apéndice [2|indica nao haver autocorrelagao

e autocorrelagao parcial nos mesmos.

Foi necessario verificar se os residuos seguem uma distribuigao normal através do teste
de Shapiro Wilk, descrito na subsecao [3.3.1.10, onde o p-valor encontrado foi < 0,001,
rejeitando a hipotese nula e indicando que héa evidéncias de que os residuos nao seguem

uma distribui¢ao normal.

Também foi necessario verificar se os residuos sao independentes e identicamente dis-
tribuidos através do teste de Ljung e Box, também descrito na subsegao [3.3.1.10] Com
isso, o teste foi feito para verificar se ha correlagoes diferentes de zero nas defasagens de
1 até 12 e com o pvalor obtido de 0,9979 nao rejeita a hipotese nula, havendo evidéncias
de que nao existe autocorrelagao nos primeiros 12 lags, indicando assim que os residuos
sao i.i.d.

Assim como analisado anteriormente, para analisar a aderéncia do modelo aos dados,
a Figura [21] indica os valores reais da série de PMs 5 médio versus os valores ajustados

para o periodo de 2010 a 2019, onde foi observado que os valores ajustados se aderem bem
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aos dados, de modo que os valores ajustados seguem a tendéncia e sazonalidade descrita
através dos valores reais. Além disso, a linha em preto indica os valores observados no
periodo de 2010 a 2019 e a linha em vermelho indica os valores ajustados do modelo para
os anos de 2010 a 2019.
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Figura 21: Valores reais versus valores ajustados para a série temporal de PM,; médio
no bioma Pantanal para o periodo de 2010 a 2019

Sendo assim, a previsao de PMs 5 médio no bioma Pantanal para o ano de 2020 é
dada na Figura onde a sombra cinza escuro indica o intervalo de confianca de 95%
para os valores previstos, a linha em preto indica os valores reais analisados nos anos de
2010 a 2019 e a linha em azul indica os valores previstos de PM, 5 médio para o ano de
2020. Além disso, ao observar o grafico de previsao, foi analisado que o mesmo indicou
seguir a mesma sazonalidade observada nos anos anteriores, de modo a possuir minimos

de 10,78 (mai/2020) e maximos de 25,11 (set/2020).
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Previsdo do PM2.5 no bioma Pantanal para o ano de 2020
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Figura 22: Previsao do Material Particulado Fino médio no bioma do Pantanal para o
ano de 2020

4.2.2 Amazonia

Inicialmente, assim como foi feito para a série temporal do bioma Pantanal, foi ana-
lisado as componentes da série temporal da variavel resposta Internagoes por Asma para
verificar se ha indicios de tendéncia e sazonalidade ao longo dos anos. Desse modo, a

Figura 23| mostra o comportamento desta série ao longo do tempo t.
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Série Temporal das Internagdes por Asmas
em criangas e adolescentes de 0 a 14 anos jan 2010 / dez 2019
no bioma da Amazonia
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Figura 23: Série Temporal das Internagoes por Asmas em criancas e adolescentes de 0 a
14 anos no bioma da Amazonia de jan/2010 até dez/2019

Ao analisar a série, também foi observado um indicio de tendéncia decrescente e picos
sazonais ao longo de cada ano, aumentando e diminuindo em determinadas épocas do ano,
conforme analisado na Figura[I3] de modo que a série ndo demonstra ser estaciondria, pois
nao avanca ao longo do tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante. Para
ratificar isto, a Figura[24| mostra a decomposicao aditiva da série temporal das internagoes
por asma. Sendo assim, conforme visto no bioma Pantanal, também observou-se uma
tendéncia decrescente e uma sazonalidade marcante ao longo dos anos, de acordo com
esta decomposicao aditiva da série. Dessa forma, foi necessario estacionarizar a série, pois

observa-se que a mesma possui tendéncia e sazonalidade.
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Figura 24: Decomposicao aditiva da série temporal de Internagoes por Asma em criancas
e adolescentes de 0 a 14 anos no bioma da Amazonia de jan/2010 até dez/2019

Esta tendéncia e sazonalidade da série também foi observada ao verificar os graficos de
autocorrelacao e de autocorrelagao parcial, conforme a Figura [52|localizada no Apéndice
Bl Sendo assim, através do grafico de autocorrelagao, foi visto que, conforme analisado
para o bioma Pantanal, a série também possui uma tendéncia decrescente, de modo que
seus lags estao acima da linha tracejada em azul, indicando que a autocorrelagao é sig-
nificativamente diferente de zero. Além disso, foi visto que seus valores apresentam uma
diminuicao ao longo dos lags. Tanto o grafico de Autocorrelacao quando o grafico de
Autocorrelagao Parcial indicam que também ha uma certa sazonalidade na série, con-
forme indicado através da decomposicao da mesma, de modo que os valores vao subindo

e descendo ao longo dos lags.

Foi primeiro necessario retirar a tendéncia e analisar seus graficos de autocorrelagao
e autocorrelacao parcial e depois verificar se ainda ha sazonalidade. Para isso, deve-se
diferenciar a mesma quantas vezes forem necessarias. Com isso, a tendéncia teve de ser
retirada diferenciando a série primeiramente para o lag 1 (primeira diferenca). A Figura
localizada no Apéndice [3] mostra a série apos realizar a primeira diferenca, onde foi
observado que a mesma nao apresenta mais a tendéncia decrescente, apresentando apenas

uma sazonalidade ao longo dos anos.

Para corroborar esta afirmativa, a Figura [54] localizada no Apéndice [3| contém os

graficos de autocorrelacao e autocorrelagao parcial da série sem tendéncia. Com isso, ao
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analisar o primeiro grafico, ACF, foi visto que foi retirada a tendéncia da série, mas a
sua sazonalidade continua visivel, dado que os lags estao alternando subindo e descendo
ao longo das defasagens, como pode ser analisado também no grafico de autocorrelagao
parcial. Sendo assim, também foi necessario retirar a sazonalidade da série, onde ao
verificar a Figura [I3] e 23] foi observado uma periodicidade que se repete a cada ano de

estudo, indicando assim a = 12.

Para retirar a sazonalidade, a série teve de ser diferenciada no instante ¢ — «, onde
t = 120 visto que sao 12 meses e 10 anos, conforme indicado na subsecao(3.3.1.9/e a = 12.
Além disso, teve de ser verificado se a mesma se tornou estacionaria através do teste de
Dickey-Fuller, indicado na subsecao O p-valor obtido foi < 0,01, rejeitando a
hipdtese nula e indicando que a série sem tendéncia e sem sazonalidade é estacionaria,
onde a Figura[55 também localizada no Apéndice 3| mostra a série apés retirar a tendéncia
e sazonalidade, onde foi observado que a mesma nao apresenta mais estas caracteristicas e
indicando que possui uma média e variancia constante em torno do 0 ao longo do tempo,
caracteristica de uma série estaciondaria, conforme descrito na subsegao e entao

d=1eD=1.

Com isso, ao analisar a Figura 56| localizada no Apéndice [3], foi observado no grafico
PACF que a série apresenta uma autocorrelacao de lag 1 e 2, logo p = 1 ou 2 e para o lag
12 até o lag 24, que representa o ano seguinte, foi verificado uma autocorrelacao de lag
P = 1. Ja ao analisar o grafico ACF, foi analisado uma autocorrelacao de lag ¢ = 1, 2 ou
3 e para o lag 12 até o lag 24 foi verificado uma autocorrelacao de lag () = 1. Sendo assim,
os modelos contendo todas as combinagoes de p, g, P e @ estao apresentados na Tabela [6]
onde o melhor modelo foi decidido através do menor AIC, conforme indicado na subsegao
.3.1.10} o d e D foram fixados em 1 e a = 12, conforme analisado anteriormente.

Tabela 6: Resumo da andlise dos modelos de Série Temporal para o bioma da Amazonia
Modelo Parametros AIC
1 SARIMA (1,1,1)(1,1,1)[12] | 1423,62
SARIMA (1,1,2)(1,1,1)[12] | 142555
SARIMA (1,1,3)(1,1,1)[12] | 1427,25
SARIMA (2,1,1)(1,1,1)[12] | 1433,25
SARIMA (2,1,2)(1,1,1)[12] | 1426,88
SARIMA (2,1,3)(1,1,1)[12] | 142791

O O | W N

Sendo assim, o melhor modelo dado seu menor AIC foi o modelo 1 que é da forma
SARIMA(1,1,1)(1,1,1)[12]. Com isso, para comparar o modelo obtido através das anélises

anteriores com o modelo previsto computacionalmente, foi utilizado, neste caso, a funcao
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auto.arima do pacote forecast, onde a mesma retornou o modelo SARIMA(1,0,0)(0,1,1)[12]
com seu AIC sendo de 1429,9. Sendo assim, foram comparados os residuos do modelo
1 e do modelo retornado pela fun¢ao e os mesmos estao na Figura e respectiva-
mente. Visto que hd uma autocorrelacao e autocorrelagao parcial nos residuos do modelo

da func¢ao auto.arima, foi optado em continuar as analises usando o modelo 1.

Além disso, é valido destacar que a funcao auto.arima retorna o melhor modelo com
base no melhor AIC, AICc e BIC. Sendo assim, para as proximas previsoes, optou-se por

utilizar esta funcao.

Além disso, foi necessario verificar se os residuos seguem uma distribuicdo normal
através do teste de Shapiro Wilk, descrito na subsecao|3.3.1.10, onde o p-valor encontrado
foi 0,08, nao rejeitando a hipdtese nula e indicando que ha evidéncias de que os residuos

seguem uma distribuicao normal.

Também foi necessario verificar se os residuos sao independentes e identicamente dis-
tribuidos através do teste de Ljung e Box, também descrito na subsegao [3.3.1.10f Com
isso, o teste foi feito para verificar se ha correlagoes diferentes de zero nas defasagens de
1 até 12 e com o pvalor obtido de 0,357 nao rejeita a hipotese nula, havendo evidéncias
de que nao existe autocorrelagao nos primeiros 12 lags, indicando assim que os residuos
sao i.i.d.

Sendo assim, conforme visto para o bioma Pantanal, a Figura indica os valores
reais da série de internagoes por asma versus os valores ajustados para o periodo de 2010
a 2019, onde foi observado que os valores ajustados se aderem bem aos dados, indicando
assim que o modelo SARIMA utilizado possui uma boa aderéncia aos dados, de modo que
os valores ajustados seguem a tendéncia e sazonalidade descrita através dos valores reais.
Além disso, a linha em preto indica os valores observados no periodo de 2010 a 2020 e a

linha em vermelho indica os valores ajustados do modelo para os anos de 2010 a 2019.
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Figura 25: Valores reais versus valores ajustados para a série temporal de Internacoes por
Asma em criancas e adolescentes de 0 a 14 anos no bioma Amazonia para o periodo de
2010 a 2020

Por fim, a previsao de Internagdes por Asma em criangas de 0 a 14 anos nos municipios
que pertencem ao bioma Amazonia para o ano de 2020 é dada na Figura 26 onde a sombra
cinza escuro indica o intervalo de confianca de 95% para os valores previstos, a linha em
preto indica os valores reais analisados nos anos de 2010 a 2020 e a linha em azul indica
os valores previstos de Internacoes por Asma para o ano de 2020. Além disso, ao observar
o grafico de previsao e seus valores reais, foi analisado uma enorme diferenca entre os
mesmos, dado que para os valores reais, foram vistos minimos em 87 em jun/2020 e para
os valores previstos foram obtidos minimos de 417 (jan/2020). Sendo assim, o nimero
observado de Internacoes por Asma foi muito inferior ao que seria esperado de acordo com
o modelo previsto. Este resultado pode sugerir que a pandemia de COVID-19 impactou na
ocorréncia e/ou registro de internagdes por outras causas, ou seja, muitos casos sinalizados

como Asma podem ter sido computados como COVID para o ano de 2020.
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Previsdo das Internagdes por Asma em criangas de 0 a 14 anos nos
municipios que pertencem ao bioma Amazénia para o ano de 2020
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Figura 26: Previsao de Internagoes por Asma em criangas e adolescentes de 0 a 14 anos
no bioma da Amazonia para o ano de 2020

Além disso, também foi realizada a previsao dos Focos de Queimadas no bioma
Amazonia para o ano de 2020 de modo que para verificar qual o melhor modelo para
prever estes valores foi utilizado novamente a funcao auto.arima do pacote forecast,
onde a mesma retornou o modelo SARIMA(1,0,0)(2,1,0)[12]. Apéds verificar o melhor
modelo a ser utilizado, foi necessario analisar a autocorrelagdo e autocorrelacao parcial
dos residuos, onde na Figura [59] localizada no Apéndice [3] indica haver autocorrelacao e

autocorrelagao parcial no lag 12.

Dessa forma, foi necessario verificar se os residuos sao independentes e identicamente
distribuidos através do teste de Ljung e Box, descrito na subsecao [3.3.1.10] Com isso, o
teste foi feito para verificar se ha autocorrelagoes diferentes de zero nas defasagens de 1
até 12 e com o pvalor obtido de 0, 6286 nao rejeita a hipdtese nula, havendo evidéncias de
que nao existe autocorrelagao nos primeiros 12 lags, indicando assim que os residuos sao
iid.

Todavia, foi necessario verificar se os residuos seguem uma distribuicao normal através
do teste de Shapiro Wilk, também descrito na subsegao[3.3.1.10} onde o p-valor encontrado
foi < 0,001, rejeitando a hipdtese nula e indicando que hé evidéncias de que os residuos

nao seguem uma distribui¢cao normal.

Para analisar a aderéncia do modelo aos dados, a Figura [27]indica os valores reais da

série de Focos de Queimadas versus os valores ajustados para o periodo de 2010 a 2019,
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onde foi observado que os valores ajustados se aderem bem aos dados, de modo que os
valores ajustados seguem a tendéncia e sazonalidade descrita através dos valores reais.
Além disso, a linha em preto indica os valores observados no periodo de 2010 a 2020 e a

linha em vermelho indica os valores ajustados do modelo para os anos de 2010 a 2019.
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Figura 27: Valores reais versus valores ajustados para a série temporal de Focos de
Queimadas no bioma Amazonia para o periodo de 2010 a 2020

Sendo assim, a previsao de Focos de Queimadas no bioma Amazonia para o ano de
2020 é dada na Figura [28] onde a sombra cinza escuro indica o intervalo de confianga
de 95% para os valores previstos, a linha em preto indica os valores reais analisados nos
anos de 2010 a 2020 e a linha em azul indica os valores previstos de Focos de Queimadas
para o ano de 2020. Além disso, ao observar o grafico de previsao e seus valores reais,
foi analisado diferenca quase nao perceptivel, dado que para os valores reais, foram vistos
maximos em 45.632 (set/2020) Focos e para os valores previstos foram obtidos maximos de
37.528, também para set/2020. Sendo assim, o nimero observado de Focos de Queimadas
coincidiu ao que seria esperado de acordo com o modelo previsto. Este resultado, diferente
do que foi analisado para o bioma Pantanal, pode ser analisado de modo que para o bioma

Amazonia, ja existia uma liberdade maior para esta pratica de queimadas.



4.2 Séries Temporais 73

Previsdo dos Focos de Queimadas no bioma da Amazonia para o ano de 2020
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Figura 28: Previsao dos Focos de Queimadas no bioma da Amazonia para o ano de 2020

Por fim, também foi realizada a previsao do Material Particulado Fino (PMs5) médio
no bioma Amazonia para o ano de 2020 de modo que para verificar qual o melhor modelo
para prever estes valores também foi utilizado a funcao auto.arima do pacote forecast,
onde a mesma retornou o modelo SARIMA(1,0,0)(1,1,0)[12]. Apés verificar o melhor
modelo a ser utilizado, foi necessario analisar a autocorrelagao e autocorrelagao parcial
dos residuos, onde na Figura 60| localizada no Apéndice [2|indica nao haver autocorrelagao

e autocorrelagao parcial nos mesmos.

Foi necessario verificar se os residuos seguem uma distribui¢ao normal através do teste
de Shapiro Wilk, descrito na subsecao |3.3.1.10] onde o p-valor encontrado foi < 0,001,
rejeitando a hipotese nula e indicando que héa evidéncias de que os residuos nao seguem

uma distribuigao normal.

Também foi necessario verificar se os residuos sao independentes e identicamente dis-
tribuidos através do teste de Ljung e Box, também descrito na subsegao [3.3.1.10] Com
isso, o teste foi feito para verificar se ha autocorrelagoes diferentes de zero nas defasagens
de 1 até 12 e com o pvalor obtido de 0,9095 nao rejeita a hipotese nula, havendo evidéncias
de que nao existe autocorrelagao nos primeiros 12 lags, indicando assim que os residuos

sao 1.i.d.
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Assim como analisado para o bioma Pantanal, para analisar a aderéncia do modelo
aos dados, a Figura [29|indica os valores reais da série de PMs 5 médio versus os valores
ajustados para o periodo de 2010 a 2019, onde foi observado que os valores ajustados se
aderem bem aos dados, de modo que os valores ajustados seguem a tendéncia e sazona-
lidade descrita através dos valores reais. Além disso, a linha em preto indica os valores
observados no periodo de 2010 a 2019 e a linha em vermelho indica os valores ajustados

do modelo para os anos de 2010 a 2019.
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Figura 29: Valores reais versus valores ajustados para a série temporal de PM; 5 médio
no bioma Amazonia para o periodo de 2010 a 2019

Sendo assim, a previsao de PM5 5 médio no bioma Amazonia para o ano de 2020 é
dada na Figura onde a sombra cinza escuro indica o intervalo de confianca de 95%
para os valores previstos, a linha preto indica os valores reais analisados nos anos de
2010 a 2019 e a linha em azul indica os valores previstos de PM; 5 para o ano de 2020.
Além disso, ao observar o grafico de previsao, foi analisado que o mesmo indicou seguir a
mesma sazonalidade observada nos anos anteriores, de modo a possuir minimos de 10,75

(jan/2020) e maximos de 26,43 (set/2020).
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Previsdo do PM2.5 no bioma Amazédnia para o ano de 2020
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Figura 30: Previsao do Material Particulado Fino médio no bioma da Amazonia para o
ano de 2020

4.3 Modelos Lineares Generalizados

Como visto no Capitulo [2], dos 7 artigos analisados através da metodologia PRISMA,
1 optou por utilizar os Modelos Aditivos Generalizados a partir da familia de distribuigao
estatistica de Poisson para analisar a relacao das variaveis explicativas do modelo com
a variavel resposta em andlise, que neste trabalho se trata da varidvel Internacgoes por

Asma.

Dessa forma, inicialmente optou-se por utilizar a familia de distribuicao de Poisson
na estimagao dos modelos, mas ao analisar os resultados obtidos na Tabela [3] e ] foi
observado nos dois casos que a média de Internacoes por Asma se encontrava menor
que a Variancia da mesma, caracterizando assim a superdispersao, conforme descrito
na subsecao [3.3.2.7] Sendo assim, visto que esta caracteristica demonstra que se esta
tratando de forma incorreta a incerteza associada ao modelo, como consequéncias as
estimagoes incorretas a respeito dos parametros dos modelos e falta de independéncia

entre as observacoes.

Para contornar este problema, foi considerada uma forma funcional diferente para o
modelo, para o qual optou-se pela utilizagao da familia Quasi-Poisson (HOEF; BOVENG,
2007). Por outro lado, para estimar a tendéncia e sazonalidade observada na série, foi
necessario criar uma variavel chamada tempo que sao valores que vao de 1 até o niimero

total de observacoes da base de dados, neste caso 120. Apds criar esta variavel foi utilizado
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o conceito de Natural Cubic Splines (PERPEROGLOU et al., [2019) de modo a suavizar
a série ajustando sua tendéncia e sazonalidade através da funcdo ns() com o parametro
utilizado sendo df=2*10, onde 10 é o ntimero de anos e 2 sao as quantidades de nds por

ano.

A utilizacao da familia Quasi-Poisson implica que, conforme descrito na subsecao
3.3.2.4] e por (GASPARRINI; ARMSTRONG; KENWARD) [2010), a estatistica de qua-
lidade de ajuste AIC deve ser ajustada por meio do parametro de superdispersao, como

proposto pelos autores e definido como QAIC.

Além disso, para tentar melhorar o ajuste do modelo, foi criada uma varidvel chamada
estagoes, de modo que se o meés fosse 1, 2 ou 3, a estacao indicada era ”Verao”, se o més
fosse 4, 5 ou 6, a estagao indicada ja passava a ser ”Outono”e assim sucessivamente até o

meés 12 e a estacao ”Inverno”.

Para verificar qual variavel explicativa mais se relaciona com as Internagoes por Asma
individualmente, foram obtidos os resultados que se encontram na Tabela [7, onde cada
linha indica uma variavel explicativa para os dois biomas em estudo, Amazonia e Pantanal.
Nesta Tabela [7| observa-se o resultado do Risco Relativo, Intervalo de Confian¢a de 95%
para o Risco Relativo, Critério de Informacao de Akaike Ajustado (QAIC) e o p-valor
observado para a variavel no modelo em analise. E vélido ressaltar que nesta tabela,
os modelos foram estimados utilizando a variavel estacoes e o ajuste de tendéncia e

sazonalidade pela spline com somente uma variavel de exposicao.

Tabela 7: Resumo da andlise do modelo com somente uma varidvel de exposicao - com a
variavel Estacoes

Variaveis de Exposigao Amazonia Pantanal
RR IC(95%) QAIC P-valor RR IC(95%) QAIC P-valor
PM2.5media 1,054 (1,0076;1,1027) 7.062,20 0,024 1,0167 (0,9358;1,1046) | 983,45 0,70
PM2.5max 1,0027 (0,9983;1,0071) 7.299,73 0,23 1,00006 | (0,9677;1,0335) | 984,13 0,99
PM2.5min 1,3965 (1,0402;1,875) 7.085,17 0,029 1,0813 (0,9007;1,2982) | 980,75 0,40
PM2.5p90 1,0174 (1,0003;1,0348) 7.138,44 0,049 1,0078 (0,9553;1,0632) | 983,75 0,78
tempmedia 1,0387 (0,9743;1,1074) 7.305,93 0,25 1,12 (1,0379;1,2084) | 942,85 0,004
tempmax 1,0076 (0,9672;1,0496) 7.384,90 0,72 1,0397 (0,9675;1,1172) | 977,97 0,29
tempmin 1,11 (1,0512;1,1721) 6.564,22 < 0,001 1,0552 (1,0101;1,1024) 956,01 0,018
tempp90 0,999 (0,9559;1,0461) 7.393,79 0,99 1,051 (0,9771;1,1305) | 974,53 0,18
tempamplitude 0,9447 (0,903;0,9882) 7.007,10 0,015 0,0647 (0,9239;1,0073) | 970,71 0,11
Focos 1,000004 | (0,999999;1,000008) | 7.227,50 0,11 1,00004 | (0,9998;1,0003) | 983,63 0,73

Ao analisar a Tabela [?ﬂ nota-se que ao utilizar a varidvel estacoes, o QAIC dos
modelos para o bioma Amazonia se encontram na faixa de 7.000, enquanto os do bioma
Pantanal se encontram por volta de 980. Além disso, para a variavel tempmin do bioma
Amazonia, nota-se que seu risco relativo é 1,11, ou seja, para cada aumento em uma
unidade na temperatura minima, o risco de Internacoes por Asma aumenta cerca de 11%.

Para as variaveis em que os RR estimados se encontram muito proximos de 1 ou que

10s ,é"s estimados de PMs 5 foram multiplicados por 10 para realizar o cdlculo do RR e IC(RR)
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seu Intervalo de Confianca de 95% contenha o valor 1, isso sugere que a varidvel nao
¢ estatisticamente significativa para o modelo ao nivel de 5%. J& para as variaveis de
poluicao, a interpretacao é feita com relacao a cada aumento de 10 unidades, ou seja,
para a variavel de poluicao PM2.5media do bioma Amazonia, observa-se que para um
aumento em 10 unidades o risco de Internacoes por Asma aumenta 5,4%. Assim, as
varidveis que demonstraram ser significativas dado seus p-valores menores que 5% foram

PM2.5media, PM2.5min, PM2.5p90, tempmin e tempamplitude.

Entretanto, ao analisar o bioma Pantanal na Tabela [7, nota-se que as varidveis que
demonstraram ser significativas dado seus p-valores foram apenas tempmedia e tempmin,
onde seus riscos relativos foram 1,12 e 1,0552 respectivamente. Ou seja, para a variavel
explicativa tempmedia, observa-se que para cada aumento em uma unidade na tempe-
ratura média no bioma Pantanal, tem-se que o risco relativo de Internagoes por Asma

aumenta em 12%.

Em contrapartida, para verificar se deve ser utilizada a varidavel estacoes ou se a
utilizagao da mesma nao interfere nas andlises de melhores modelos, foram obtidos os
resultados que se encontram na Tabela[§] onde foi retirada dos modelos a varidvel estagoes.
Nesta Tabela [§| também observa-se o resultado do Risco Relativo, Intervalo de Confianca
de 95% para o Risco Relativo, Critério de Informagao de Akaike Ajustado (QAIC) e o

p-valor observado para a variavel no modelo em analise.

Tabela 8: Resumo da andlise do modelo com somente uma variavel de exposicao - sem a
variavel Estacoes

Variaveis de Exposigao Amazdnia Pantanal
RR IC(95%) QAIC P-valor RR IC(95%) QAIC P-valor
PM2.5media 0,9535 (0,9071;1,0023) 11.171,33 0,064 0,9311 (0,8513;1,0185) 1.066,37 0,12
PM2.5max 0,9931 (0,9887;0,9976) 10.586,7 0,003 0,9652 (0,9337;0,9978) 1.052,22 0,04
PM2.5min 1,0023 (0,6929;1,45) 11.567,25 0,99 0,9380 (0,7674;1,1466) 1.082,91 0,53
PM2.5p90 0,9802 (0,9622;0,9985) 11.064,37 0,04 0,9514 (0,8986;1,0073) 1.062,87 0,09
tempmedia 0,9076 (0,864;0,9535) 10.100,72 <0,001 1,0525 (0,9714;1,1404) 1.077,05 0,21
tempmax 0,9356 (0,9122;0,9596) 9.254,38 <0,001 0,9387 (0,8883;0,992) 1.052,71 0,027
tempmin 1,1082 (1,0365;1,1849) 10.678,76 0,003 1,0827 (1,0361;1,1314) 1.014,47 <0,001
tempp90 0,9241 (0,8984;0,9504) 9.002,09 <0,001 0,9435 (0,8889;1,0014) 1.061,52 0,059
tempamplitude 0,9096 (0,8884;0,9314) 7.465,85 <0,001 0,9344 (0,9051;0,9647) 989,41 <0,001
Focos 0,999993 (0,999990;0,999997) 10.070,10 <0,001 0,9998 (0,9996;0,99995) 1.041,37 0,015

Ao analisar a Tabela @ nota-se que optando por nao utilizar a variavel estacoes,
o QAIC dos modelos para o bioma Amazonia aumentaram, se encontrando na faixa de
9.000 a 11.000 e os do bioma Pantanal também aumentaram, onde se encontram por volta
de 1.000. Além disso, para a variavel tempmin do bioma Amazonia, nota-se que seu risco
relativo é 1,1082, ou seja, para cada aumento em uma unidade na temperatura minima,

o risco de Internagoes por Asma aumenta cerca de 10,82%.

J& para a variavel de poluicao PM2.5max do bioma Amazonia, observa-se que para

20s ,é"s estimados de PMs 5 foram multiplicados por 10 para realizar o cdlculo do RR e IC(RR)



4.8 Modelos Lineares Generalizados 78

cada aumento em 10 unidades o risco de Internacoes por Asma diminui cerca de 0,7%,
podendo indicar um efeito protetor. As varidveis que demonstraram ser significativas
dado seus p-valores menores que 5% foram PM2.5mazx, PM2.5p90, tempmedia, tempmax,
tempmin, tempp90, tempamplitude e Focos. E valido ressaltar também que todas as

variaveis explicativas de temperatura deram significativas para o bioma Amazonia.

Além disso, ao analisar o bioma Pantanal na Tabela [§ nota-se que as varidveis que
demonstraram ser significativas dado seus p-valores menores que 5% aumentaram con-
sideravelmente ao comparar com a Tabela [7] As varidveis foram PM2.5maz, tempmaz,
tempmin, tempamplitude e Focos, onde seus riscos relativos foram 0,9652, 0,9387, 1,0827,
0,9344 ¢ 0,9998 respectivamente. Ou seja, para a variavel explicativa Focos, observa-se que
para cada aumento em uma unidade nos Focos de Queimadas no bioma Pantanal, tem-se
que o risco de Internacoes por Asma diminui em aproximadamente 0,02%, indicando uma

baixa queda, também podendo indicar um efeito protetor.

Sendo assim, ao comparar a Tabela[8com a Tabela[7], observou-se que retirar a varidvel
estacoes aumentou a quantidade de variaveis explicativas que se encontram significativas
para o modelo final, mesmo com seu QAIC tendo aumentado, mas em alguns casos os
riscos relativos estimados passaram a indicar as variaveis de exposi¢ao como fatores de

protecao em relagao a internagao por asma.

Por fim, em uma anadlise conjunta do QAIC e do p-valor analisado em cada modelo da
Tabela[7] e[§] foram realizadas todas as combinagoes possiveis entre as varidveis, de forma
a ter apenas uma variavel de poluicao, uma de temperatura e Focos, independentemente
do seu p-valor e estes melhores modelos foram indicados na Tabela [0 e na Tabela [12]
de forma que nestas tabelas, apenas sao apresentados os modelos cujo qual pelo menos
duas dentre as trés varidaveis de exposicao ambiental indicaram p-valores significativos,

seja utilizando a variavel estacoes ou nao.

4.3.1 Pantanal

Para o modelo completo do bioma Pantanal, utilizando uma variavel de poluigao, uma
de temperatura e a de Focos, foi verificado quais poderiam vir a ser o melhor modelo a
ser utilizado analisando o QAIC e seus p-valores, apresentado na Tabela[9, de modo que,
em todos os modelos desta Tabela [9] ndo foi utilizada a varidvel estagoes, visto que os

mesmos demostraram ser melhores do que os que continham a variavel estacoes.

Além das varidveis em analise, foram criadas as variaveis indicadoras pmaltoetempalta,
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que recebe 1 se o valor observado PM2.5maz for maior que o quantil de 75% de sua varidvel
e se a tempmazx observada também for maior que o quantil de 75% de sua varidvel, e a
variavel indicadora pmbaizoetempbaiza, que recebe 1 se o valor observado PM2.5min for
menor que o quantil de 25% de sua varidvel e se a tempmin observada também for menor

que o quantil de 25% de sua varidvel.

Na Tabela [9 observa-se o Critério de Informacao de Akaike Ajustado (QAIC), os
respectivos p-valores na ordem em que as varidveis estao escritas e o pseudo coeficiente

de determinacio (pseudo R?), conforme descrito na subsegao [3.3.2.5|

Tabela 9: Resumo da anélise dos melhores modelos completos para o bioma do Pantanal

Modelo Variaveis de Exposigcao QAIC P_E;rcl)tr:;rslal Psoudo &2
1 pm2.5media, tempmedia e Focos | 980,05 0,86 ; <0,001 ; 0,004 0,5321
2 pm2.5max, tempmedia e Focos 980,38 0,98 ; <0,001 ; 0,001 0,5324
3 pm2.5min, tempmedia e Focos 978,04 | 0,50 ; <0,001 ; <0,001 0,5373
4 pm2.5min, tempmin e Focos 995,00 0,57 ; 0,001 ; 0,037 0,4997
5 pm2.5p90, tempmedia e Focos 979,96 0,81 ; <0,001 ; 0,002 0,5319
6 pmbaixoetempbaixa e Focos 1003,51 0,004 ; 0,002 0,4568

Foi observado que o modelo que melhor se adequa aos dados contendo todas as
variaveis explicativas sendo significativas, foi o modelo 6. Porém seu QAIC foi o maior
dentre os demais e seu pseudo R? foi de apenas 0,4568, o pior dentre todos os melho-
res modelos analisados. Sendo assim, escolhendo com base no melhor QAIC e no melhor
pseudo R?, foi optado por utilizar o modelo 3 como modelo final, que consiste nas varidveis
pm2.5min, tempmedia e Focos, onde conforme informado anteriormente, o ,3 estimado de

P My smin foi multiplicado por 10 para realizar o célculo do RR e IC(RR).

Sendo assim, o modelo 3 pode ser representado da seguinte forma, em funcao dos

valores estimados para os parametros 3:

In(Y;) = P(t;) — 1,8855 + 0,0848X; + 0, 1831.X,; — 0,0005.X3;, (4.1)

onde

e P(t;) é a fungao polinomial em partes da Spline;

X1, indica o nivel de PMssmin no tempo i;

X,; indica a temperatura média no tempo i;

X3; indica a quantidade de Focos de Calor no tempo i.
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Além disso, a Tabela [10] indica os valores analisados da multicolinearidade deste mo-
delo 3, como descrito na subsecao [3.3.2.6| Nota-se que valores acima de 5 indicam pro-
blemas de multicolinearidade no modelo, mas ao analisar a Tabela [10] tem-se que o maior

valor observado foi 4,30, indicando nao haver multicolinearidade.

Tabela 10: Diagnostico da Multicolinearidade do modelo 3 por meio do VIF para o bioma
do Pantanal

pm2.5min tempmedia Focos
2,28 4,30 2,71

Por fim, foi necesséario avaliar os residuos para verificar se as variaveis explicativas
estavam especificadas corretamente no modelo. Para isso, conforme descrito na subsecao
3.3.2.3], foi necessario montar o grafico de envelope simulado para verificar se os pontos

estao bem dispostos dentro do envelope.

Sendo assim, a Figura indica que os pontos estao bem dispostos dentro deste

envelope e permite a continuacao da anélise.
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Figura 31: Uso do envelope simulado no modelo 3 para o bioma do Pantanal

Em seguida, verificou-se o pressuposto de homocedasticidade através do grafico dos va-
lores ajustados versus residuos estudentizados, conforme também foi descrito na subsecao
3.3.2.3. A Figura [32] indica que o pressuposto de homocedasticidade é aceito, visto que

os pontos nao possuem um determinado padrao, se comportando de forma aleatoria.
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Residuos Estudentizados X Valores Ajustados
Modelo 3 - Bioma Pantanal
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Figura 32: Homocedasticidade dos dados do modelo 3 para o bioma do Pantanal

Para a verificacao de possiveis pontos influentes conforme descrito na subsecao|3.3.2.3|
foi verificado os valores produzidos pela Distancia de Cook e analisados na Figura |33|

Sendo assim, conforme visto nesta Figura, nao ha possiveis valores influentes.
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Figura 33: Avaliagdo de pontos influentes do modelo 3 para o bioma do Pantanal

Por fim, a Tabela|l1]indica os riscos relativos e seus respectivos intervalos de confianca
de 95% para as varidveis explicativas pm2.5min, tempmedia e Focos que foram analisadas

neste melhor modelo.
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Tabela 11: Resumo da analise do melhor modelo para o bioma do Pantanal

Variaveis de Exposicao | RR IC(95%)
pm2.5min 1.0885 | (0,8533;1,3385)
tempmedia 1.2009 | (1,092;1,3206)

Focos 0.9995 | (0,9992;0,9997)

Ao analisar a Tabela[l1] foi observado que para a varidvel pm2.5min seu risco relativo
¢ 1,0885, ou seja, para cada aumento em 10 unidades na concentragao de material parti-
culado fino, o risco de Internacoes por Asma aumenta cerca de 8,85%. Além disso, para
a variavel tempmedia, foi observado que o aumento em uma unidade nesta temperatura
média aumenta o risco de Internacgoes por Asma em aproximadamente 20%. Por fim, o
aumento em uma unidade nos Focos de Queimadas diminui o risco de Internagoes por

Asma em 0,05%, nao demonstrando uma diminuigao significativa.

Sendo assim, nota-se que, a temperatura média, quando o modelo é ajustado por
pm2.5min e Focos, é um fator de risco para a Internacao por Asma no bioma Pantanal
e se mostrou sendo a melhor medida de temperatura nessa associagao. De acordo com a
fracao atribuivel calculada a partir do RR estimado, das 1539 internacoes por asma neste
periodo de 2010 a 2019 no bioma Pantanal, aproximadamente 258 internagoes podem ser

atribuiveis a exposicao a aumentos de temperatura.

J& com relacao a fracao atribuivel para o PMs 5, das 1539 internacoes por asma neste
periodo de 2010 a 2019 no bioma Pantanal, aproximadamente 125 podem ser atribuiveis

a exposicao a aumentos de PMs 5.

Por fim, as Figuras e contém os graficos de autocorrelacao e autocorrelacao
parcial dos residuos deste melhor modelo, indicado no Apéndice [d] Sendo assim, observa-
se que uma limitacao deste melhor modelo foi que, além de ser agrupado pelo bioma e
nao por seus municipios individualmente e por serem dados agrupados por més, ele nao

corrigiu a autocorrelagao entre as medidas.

4.3.2 Amazonia

Na estimacao do modelo completo para o bioma Amazonia, foram utilizados os mes-
mos procedimentos do bioma Pantanal. Os resultados dos melhores modelos sao apresen-
tados na Tabela [12]
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Tabela 12: Resumo da anélise dos melhores modelos completos para o bioma da Amazonia

Modelo Varidveis de Exposicao QAIC Pi];iiz:la Psoudo R2
1 pm2.5media, tempmedia e Focos 9.407,38 <0,001 ; 0,75 ; 0,002 0,77
2 pm2.5media, tempmax e Focos 8.997.3 0,014 ; 0,024 ; 0,084 0,78
3 pm2.5media, tempmin e Focos 7.765,81 | 0,026 ; <0,001 ; <0,001 0,82
4 pm2.5media, tempp90 e Focos 8.715,54 0,03 ; 0,0036 ; 0,43 0,79
5 pm2.5max, tempmin e Focos 8.118,71 | 0,73 ; <0,001 ; <0,001 0,81
6 pm2.5min, tempmedia e Focos 9.516,52 0,003 ; 0,035 ; 0,43 0,76
7 pm2.5min, tempmax e Focos 8.622,00 | <0,001 ; <0,001 ; 0,86 0,79
8 pm2.5min, tempmin e Focos 8.120,69 | 0,78 ; <0,001 ; <0,001 0,81
9 pm2.5min, tempp90 e Focos 8.173,18 | <0,001 ; <0,001 ; 0,17 0,80
10 pm2.5min, tempamplitude e Focos | 7.190,92 0,03 ; <0,001 ; 0,42 0,83
11 pm2.5p90, tempmedia e Focos 9.755,22 0,02 ;0,92 ; 0,01 0,76
12 pm2.5p90, tempmin e Focos 7.731,21 | 0,02 ; <0,001 ; <0,001 0,82
13 pmbaixoetempbaixa e Focos 9.054,11 <0,001 ; <0,001 0,78

Ao analisar a Tabela [12] foi observado que o modelo que melhor se adequa aos dados
contendo todas as varidveis explicativas sendo significativas, foi o modelo 12, onde seu
QAIC foi o segundo melhor observado, porém seu pseudo R? foi de 0,82. Sendo assim, foi
optado por utilizar este modelo para o restante da analise do bioma Amazonia, que consiste
nas variaveis pm2.5p90, tempmin e Focos, onde conforme informado anteriormente, o @

estimado de PMs5p90 foi multiplicado por 10 para realizar o cdlculo do RR e IC(RR).

Sendo assim, o modelo 12 pode ser representado da seguinte forma, em funcao dos

valores estimados para os parametros (3:

In(Y;) = P(t;) + 3,682 + 0,0387X1; + 0, 1671X5 — 0,00002X3;, (4.2)

onde

e P(t;) é a fungao polinomial em partes da Spline;

X1, indica o nivel de PM>5 590 no tempo i;

Xy; indica a temperatura minima no tempo i;

X3; indica a quantidade de Focos de Calor no tempo i.

Além disso, a Tabela [13]indica os valores analisados da multicolinearidade deste mo-
delo 12, como descrito na subsegao Nota-se que valores acima de 5 indicam
problemas de multicolinearidade no modelo e ao analisar a Tabela [10| tem-se que o maior
valor observado foi 5,87 seguido por 5,56, havendo indicio de multicolinearidade no mo-

delo. Para investigar este problema, foi calculado o VIF para o modelo 3, que pela ordem
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indicava ser o terceiro melhor modelo dentre os 13 analisados. No entanto, para o mo-
delo 3, também foi identificado valores acima de 5, havendo um 6 para a varidvel de
pm2.5media. Sendo assim, visto que o valor da multicolinearidade do modelo 12 nao

ultrapassa o valor 6, foi optado por continuar as analises com este mesmo modelo 12.

Tabela 13: Diagnostico da Multicolinearidade do modelo 12 por meio do VIF para o
bioma da Amazonia

pm2.5p90 tempmin Focos
5,87 2,36 5,56

O grafico de envelope simulado, apresentado na Figura [34] sugere um bom ajuste do

modelo.
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Figura 34: Uso do envelope simulado no modelo 12 para o bioma da Amazonia

Ao dar continuidade na analise, foi necessario verificar o pressuposto de homocedasti-
cidade através do grafico dos valores ajustados versus residuos estudentizados, conforme
também foi descrito na subsegao [3.3.2.3] Com isso, a Figura [35| indica que o pressuposto
de homocedasticidade é aceito, visto que os pontos nao possuem um determinado padrao,

se comportando de forma aleatéria.
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Residuos Estudentizados X Valores Ajustados
Modelo 12 - Bioma Amazonia
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Figura 35: Homocedasticidade dos dados do modelo 12 para o bioma da Amazonia

Para a verificacao de possiveis pontos influentes conforme descrito na subsecao[3.3.2.3|
também foi necessario verificar os valores produzidos pela Distancia de Cook e analisa-

dos na Figura [36] Sendo assim, conforme visto nesta Figura, ndo ha possiveis valores

influentes.
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Figura 36: Avaliagao de pontos influentes do modelo 12 para o bioma da Amazonia

Por fim, em posse do melhor modelo para o bioma Amazonia, a Tabela [14] indica
0s riscos relativos e seus respectivos intervalos de confianca de 95% para as varidveis

explicativas pm2.5p90, tempmin e Focos que foram analisadas neste melhor modelo.
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Tabela 14: Resumo da andlise do melhor modelo para o bioma da Amazonia

Varidveis de Exposicao RR IC(95%)
pm2.5p90 1,039 (1,0068;1,0732)
tempmin L1819 | (1,11281,2552)

Focos 0,999983 | (0,99998;0,99999)

Ao analisar a Tabela[14] foi observado que para a varidvel pm2.5p90 seu risco relativo
¢ 1,039, ou seja, para cada aumento em 10 unidades na quantidade do material particulado
fino, o risco de Internacoes por Asma aumenta cerca de 4%. Além disso, para a varidvel
tempmin, foi observado que o aumento em uma unidade na temperatura aumenta o risco
de Internacoes por Asma em aproximadamente 18,19%. Por fim, o aumento em uma
unidade nos Focos de Queimadas diminui o risco de Internacoes por Asma em 0,0017%,

nao demonstrando uma diminuicao significativa.

Sendo assim, nota-se que, a temperatura minima, quando o modelo é ajustado pm2.5p90
e Focos, é um fator de risco para a Internacao por Asma no bioma Amazonia e se mos-
trou sendo a melhor medida de temperatura nessa associacao. De acordo com a fracao
atribuivel calculada a partir do RR estimado, das 181.546 internacoes por asma neste
periodo de 2010 a 2019 no bioma Amazonia, aproximadamente 27.941 internacoes podem

ser atribuiveis a exposicao a aumentos da temperatura.

J& com relacao a fracao atribuivel para o PM; 5, das 181.546 internagoes por asma
neste periodo de 2010 a 2019 no bioma Amazonia, aproximadamente 6.815 podem ser

atribuiveis a exposicao a aumentos de PMs 5.

Por fim, a Figura e refere-se aos graficos de autocorrelacao e autocorrelagao
parcial dos residuos deste melhor modelo, indicado no Apéndice [d] Sendo assim, observa-
se que uma limitacao deste melhor modelo foi que, além de ser agrupado pelo bioma e
nao por seus municipios individualmente e por serem dados agrupados por més, ele nao

corrigiu a autocorrelagao entre as medidas.
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5 Conclusoes

Neste trabalho foram comparadas as distribuicoes temporais das variaveis de ex-
posicao ambiental, como Temperatura, Material Particulado Fino e Focos de Calor,
quanto a tendéncia e sazonalidade entre os biomas Amazonia e Pantanal. Como também
foram estimados os riscos e impactos dessas exposigoes sobre as Internagoes por Asma em

criancas e adolescentes com até 14 anos residentes nesses biomas.

No periodo de estudo, a temperatura média para o bioma Pantanal apresentou uma
caracteristica diferente do bioma Amazonia. A temperatura no Pantanal apresentou uma
distribui¢ao bimodal, indicando uma frequéncia maior de meses com temperaturas na faixa
de 23°C a 23,5°C' e 27,5°C'. Por outro lado, para o bioma Amazonia a mesma varidvel
indicou uma distribui¢ao unimodal e com picos entre 25°C' e 26°C. Estes sao resultados
tipicos do clima desses biomas, por exemplo clima quente e imido da Amazonia e tropical

continental, com verao chuvoso e inverno seco, do Pantanal.

Além disso, observou-se que para os dois biomas as trés variaveis de exposicao am-
biental apresentaram dados com valores mais altos, assim como maior variabilidade nos
meses de agosto a outubro, coincidindo com o periodo de seca conforme indicado por
(MOUTINHO et al., |2020). Enquanto que as Internagdes por Asma apresentaram essa
maior quantidade e variabilidade entre os meses de marco a junho. Ademais, tanto para
o bioma do Pantanal quanto para o da Amazonia foi observado nas Figuras (8| e [13| uma

tendéncia decrescente nas Internacoes por Asma ao longo dos anos.

Com relacao aos modelos de séries temporais, foram estimados modelos de previsao
de séries temporais para cada uma das variaveis em estudo, excluindo-se a Tempera-
tura, utilizando o modelo SARIMA. Os melhores modelos foram escolhidos dado o menor
AIC. Para o bioma Pantanal, a Internacao por Asma obteve o melhor modelo sendo SA-
RIMA(3,1,1)(0,0,1)[12], onde a Figura (18 indica a previsao para o ano de 2020, assim
como os valores observados para esse ano. Ja para os Focos de Calor o modelo obtido

foi SARIMA(1,0,0)(1,1,1)[12], onde a Figura indica a previsao para o ano de 2020,
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também com os valores observados. Por fim, para o Material Particulado Fino o modelo
obtido foi SARIMA(0,0,1)(2,0,0)[12] onde a Figura[22]indica a previsao de PMs 5 também
para o ano de 2020.

Ja com relacao ao bioma Amazonia, o melhor modelo para as Internagoes por Asma foi
SARIMA(1,1,1)(1,1,1)[12], onde a Figura[26]indica a previsao para o ano de 2020 e os valo-
res observados. Para Focos de Calor o modelo obtido foi SARIMA(1,0,0)(2,1,0)[12], onde
a Figura[2§ indica a previsao para o ano de 2020, também com os valores observados. Por
ultimo, para o Material Particulado Fino o modelo obtido foi SARIMA(1,0,0)(1,1,0)[12]
onde a Figura |30 indica a previsao de PMs 5 também para o ano de 2020.

Percebe-se destes resultados que os biomas tem as componentes de tendéncia e sazo-
nalidade das séries temporais estudadas ajustadas por modelos SARIMA com diferentes
valores para os parametros (p,d,q, P,D,Q). Esta etapa do trabalho permitiu prever os
dados de PMs 5, Focos de Calor e ntiimero de internacao por Asma para o ano de 2020.
Observou-se que o nimero de focos observados em 2020 foi muito superior ao esperado pelo
comportamento da série temporal. Por outro lado, o niimero observado de internagoes por
asma foi muito inferior ao que seria esperado de acordo com o modelo. Estes resultados
podem sugerir que a pandemia de COVID-19 impactou indiretamente na ocorréncia e/ou
registro de internagoes por outras causas, assim como nas questoes ambientais. Por exem-
plo, muitos dos casos sinalizados como Asma podem ter sido computados como COVID

para este ano.

Quanto a relacao entre as variaveis, foram estimados para cada bioma Modelos Line-
ares Generalizados através da distribuicao Quasi-Poisson, tendo como variavel resposta
o numero de internagoes por asma em criancas e adolescentes com 14 anos ou menos, e

como variaveis explicativas as variaveis de exposi¢ao ambiental.

O melhor modelo para cada um dos biomas foi selecionado de acordo com: a signi-
ficancia estatistica das estimativas dos parametros das variaveis explicativas; as medidas
do QAIC; e os pseudo R2. Na etapa seguinte foi analisada a multicolinearidade, o pressu-
posto de normalidade por meio do envelope simulado, o pressuposto de homocedasticidade
através dos valores ajustados versus residuos estudentizados e verificado possiveis pontos

influentes através da distancia de Cook.

Sendo assim, os resultados indicaram que, para o bioma Pantanal, quando a variavel
de temperatura média mensal aumenta em 1 grau, o risco de internacao por asma aumenta
em aproximadamente 20%. Ou seja, quando o modelo é ajustado por PMs 5., € Focos,

a temperatura média mensal é um fator de risco para as internagoes por asma.
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Para o bioma Amazonia, quando a variavel de temperatura minima mensal aumenta
em 1 grau, o risco de internacao por asma aumenta em aproximadamente 18%. Ou seja,
quando o modelo é ajustado por PM, 5,90 € Focos, a temperatura minima mensal é um

fator de risco para as internagoes por asma.

Percebe-se que para os dois biomas a temperatura é um fator de risco para a internacao
por asma em criancas e adolescentes menores de 14 anos, quando os modelos foram ajus-
tados por PMs 5 e Focos de Calor. Vale destacar que as varidveis explicativas incluidas
nos modelos como estimativas da exposicao a temperatura e ao PM, 5 foi diferente entre
os biomas. Quanto a exposicao a temperatura, para o bioma Pantanal a temperatura
média foi mais importante no ajuste do modelo, enquanto que para Amazonia foi a tem-
peratura minima. Da mesma maneira, para as concentragoes de PMs 5 no Pantanal foi
o valor minimo do bioma, enquanto que para Amazonia foi o percentil 90. Além das
caracteristicas climaticas distintas entre os biomas, destaca-se também que o nimero de
municipios em cada bioma é diferente. Essas sao caracteristicas que podem explicar os

resultados obtidos para as variaveis de exposicao.

Quanto as limitagoes do estudo, ¢é valido destacar que alguns dos Modelos de Séries
Temporais estimados neste trabalho nao possuiam normalidade nos residuos e os Modelos
Lineares Generalizados estimados neste trabalho nao corrigiram a autocorrelacao entre as
medidas. Além disso, o estudo dos riscos e impactos podem ter limitagoes uma vez que
os dados foram agrupados por biomas e nao por seus municipios individualmente, assim

como foram agregados por mes.

Sendo assim, recomenda-se um estudo com os dados diarios, por municipio e utilizando
modelos espaco-temporais. Espera-se que essas estratégias sejam alternativas melhores
para previsoes e estimar os riscos e impactos das exposicoes ambientais sobre as internagoes

por asma em criangas e adolescentes.
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APENDICE 1 - Graficos Anilises
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Figura 37: Boxplot das varidaveis de pm2.5min, pm2.5max e pm2.5p90 no bioma do

Pantanal de jan/2010 até dez/2019
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Boxplot da Temperatura minima por més no bioma Pantanal
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Boxplot da Temperatura maxima por més no bioma Pantanal
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Figura 38: Boxplot das variaveis de tempmin, tempmazx, tempp90 e tempamplitude no

bioma do Pantanal de jan/2010 até dez/2019
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Figura 39: Série Temporal das varidveis de
do Pantanal de jan/2010 até dez/2019
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Figura 40: Série Temporal das varidveis de tempmin, tempmax, tempp90 e

tempamplitude no bioma do Pantanal de jan/2010 até dez/2019
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Figura 41: Boxplot das variaveis de pm2.5min, pm2.5max e pm2.5p90 no bioma da
Amazoénia de jan/2010 até dez/2019
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Figura 42: Boxplot das variaveis de tempmin, tempmazx, tempp90 e tempamplitude no
bioma da Amazonia de jan/2010 até dez/2019
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Figura 43: Série Temporal das variaveis de pm2.5min, pm2.5max e pm2.5p90 no bioma
da Amazonia de jan/2010 até dez/2019
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Figura 44: Série Temporal das varidveis de tempmin, tempmax, tempp90 e

tempamplitude no bioma da Amazonia de jan/2010 até dez/2019
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APENDICE 2 - Gréficos Séries Temporais

Pantanal
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Figura 45: Autocorrelagao e Autocorrelacao Parcial da série temporal de Internagoes por
Asma em criangas e adolescentes de 0 a 14 anos no bioma do Pantanal de jan/2010 até

dez/2019
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Série Temporal de Internacdes por Asma em
criancas e adolescentes de 0 a 14 anos no
bioma do Pantanal sem tendéncia
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Figura 46: Série Temporal de Internagoes por Asma em criancas e adolescentes de 0 a 14

anos no bioma do Pantanal sem tendéncia

Autocorrelacédo da Série Temporal de
Internagdes por Asma sem tendéncia

10
§ 05
S 00 T
S 05 -
-1.0 T T T T
0 5 10 15 20 25
Lag
Autocorrelacédo Parcial da Série Temporal de
Internagdes por Asma sem tendéncia
10
05
o TR
< 00 4T S . L NS U Y D . ]
05
-1.0 T T T T
0 5 10 15 20 25
Lag

Figura 47: Autocorrelagao e Autocorrelagao Parcial da série temporal de Internagoes por
Asma no bioma do Pantanal sem tendéncia
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Figura 48: Autocorrelagao e Autocorrelagao Parcial dos residuos do modelo de Internagoes
por Asma SARIMA(3,1,1)(0,0,1)[12] para o bioma Pantanal
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Figura 49: Autocorrelagao e Autocorrelagao Parcial dos residuos do modelo de Internagoes
por Asma SARIMA(1,1,1)(0,0,1)[12] para o bioma Pantanal
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Figura 50: Autocorrelagao e Autocorrelagao Parcial dos residuos do modelo de Focos de
Queimadas SARIMA(1,0,0)(1,1,1)[12] para o bioma Pantanal
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Figura 51: Autocorrelagao e Autocorrelacao Parcial dos residuos do modelo de Material
Particulado Fino médio SARIMA(0,0,1)(2,0,0)[12] para o bioma Pantanal
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APENDICE 3 - Gréficos Séries Temporais

Amazonia
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Figura 52: Autocorrelagao e Autocorrelacao Parcial da série temporal de Internagoes por
Asma em criangas e adolescentes de 0 a 14 anos no bioma da Amazonia de jan/2010 até
dez/2019
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Figura 53: Série Temporal de Internagoes por Asma em criangas e adolescentes de 0 a 14
anos no bioma da Amazonia sem tendéncia
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Figura 54: Autocorrelagao e Autocorrelagao Parcial da série temporal de Internagoes por
Asma no bioma da Amazonia sem tendéncia
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Série Temporal de Internacdes por Asma em
criancas e adolescentes de 0 a 14 anos no bioma
da Amazdnia sem tendéncia e sem sazonalidade
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Figura 55: Série Temporal de Internagoes por Asma em criancas e adolescentes de 0 a 14
anos no bioma da Amazonia sem tendéncia e sazonalidade
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Figura 56: Autocorrelagao da Série Temporal de Internagdes por Asma em criangas e
adolescentes de 0 a 14 anos no bioma da Amazodnia sem tendéncia e sazonalidade
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Figura 57: Autocorrelagao e Autocorrelacao Parcial dos residuos do modelo de Internacoes
por Asma SARIMA(1,1,1)(1,1,1)[12] para o bioma da Amazonia
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Figura 58: Autocorrelacao e Autocorrelacao Parcial dos residuos do modelo de Internacoes
por Asma SARIMA(1,0,0)(0,1,1)[12] para o bioma da Amazonia
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Figura 59: Autocorrelacao e Autocorrelacao Parcial dos residuos do modelo de Focos de
Queimadas SARIMA(1,0,0)(2,1,0)[12] para o bioma da Amazonia
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Figura 60: Autocorrelacao e Autocorrelagao Parcial dos residuos do modelo de Material
Particulado Fino médio SARIMA(1,0,0)(1,1,0)[12] para o bioma da Amazonia



APENDICE 4 - Gréficos Modelagem

ACF

Partial ACF

Autocorrelagéao dos residuos do Modelo 3
do bioma Pantanal

10

08
I

04

02
I

00

-02

Figura 61: Autocorrelacao dos residuos do modelo 3 do bioma Pantanal
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Figura 62: Autocorrelagao Parcial dos residuos do modelo 3 do bioma Pantanal
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Figura 63: Autocorrelagao dos residuos do modelo 12 do bioma Amazonia
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Figura 64: Autocorrelagao Parcial dos residuos do modelo 12 do bioma Amazonia
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APENDICE 5 - Variavel de Temperatura

1. Primeiramente, foi necessario entrar no site do European Centre for Medium-Range
Weather Forecasts (ECMWF) e criar um login no site e depois buscar pelo nome
"ERAS-Land hourly data from 1981 to present”.

2. Apés realizar a busca, clicou-se no primeiro resultado, que coincide com a busca
feita anteriormente. A nova péagina que é carregada esta sendo mostrada na Figura
Na parte de Overview, ha toda a explicacao do ERA5 Land e uma explicagao

detalhada de cada variavel de possivel escolha na parte de Download data.

. g\ ““§* Climate Change
B (oemcus SECMWF (0 gopeom
Home Search Datasets Applications Toolbox Support Live

ERAS-Land hourly data from 1981 to present

Overview Download data Quality assessment Documentation
Contact

ERAS-Land is a reanalysis dataset providing a consistent view of the evolution of land
variables over several decades at an enhanced resolution compared to ERAS. ERAS-Land
has been produced by replaying the land component of the ECMWF ERAS dimate
reanalysis. Reanalysis combines model data with observations from across the world into
te and consistent dataset using the laws of physics. Reanalysis produces

t goes several decades back in time, providing an accurate description of the
climate of the past.

ECMWF Support Portalcr

Licence

Licence to use Copernicus Products

Publication date

ERAS5-Land uses as input to control the simulated land fields ERAS atmospheric variables,
such as air temperature and air humidity. This is called the atmospheric forcing. Without 2019-07-12

the constraint of the atmospheric forcing, the model-based estimates can rapidly deviate Resource updated
from reality. Therefore, while abservations are not directly used in the production of ERAS-Land, they have an indirect influence through the

atmospheric forcing used to run the simulation. In addition, the input air temperature, air humidity and pressure used to run ERAS-Land are ot oene

Figura 65: Overview e Download data ERA5 Land site ECMWF

Ao mudar de guia e selecionar Download data, aparecem as variaveis disponiveis

para escolha. No caso deste trabalho, foram selecionadas as seguintes variaveis:

e 2m temperature, do campo Temperature.

e Os anos de 2010 a 2019, do campo Year, de forma que pela alto uso computa-

cional, selecionou-se um ano por requisicao.

e Dois meses por vez, da forma: January, February, ... , November, December”,

do campo Month.
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e Todos os dias disponiveis no campo Day.
e Todas as horas disponiveis no campo Time.

e Para o campo de Geographical area, foi selecionado o item Sub-region extraction,
de modo que foi colocado o valor 10 em North, —80 em West, —30 em Fast e
—35 em South.

e No campo Format foi selecionado o NetCDF' (experimental).

3. Apés fazer a selecao conforme indicado e ter feito o login no site, pode-se clicar em
Submit Form para baixar os dados no proprio navegador ou pode-se clicar em Show
API request, de modo que devem ser feitas algumas modificacoes para utilizar esta
API no software R, visto que a requisicao é dada através da linguagem Python. Uma
documentacao relacionada a esta API se encontra em |[APIL. E importante destacar
que caso seja a primeira vez em que o download seja realizado, deve-se aceitar os

termos de uso que aparecem no campo Terms of use.

4. Um exemplo de uma requisicao feita selecionando as variaveis indicadas no passo 2,
porém apenas sendo selecionado o ano de 2010 e os meses de Janeiro e Fevereiro, se

encontra na Figura [66]
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import cdsapi
¢ = cdsapi.Client()

c.retrieve(
'reanalysis-eras-land’,

{

"wariable': "Im_temperature',

"year': "2218°",

"month': [
'g1*, 'e2',

1.

day’: [
81°, 'B2', '@3°,
‘84°, 'BS5', 'B8",
"@F*, 'BE', '@9°,
"1@°, "11', ‘12",
"13°, "14', '15°,
"1e°, "1F', '18°,
"19°, "28°', '21°,
220, "23', '24°,
"25%°, '2B', '2¥",
28T, "29', '3@°,
'51'_r

1,

"time': [
"HOz@Ea', 'el:ee’, "e2:ga',
"B3:88", 'Bd4:2p", "@5:88°,
"Be:88", 'eF:ep", "@3:88°,
"B9:88, 'l8:ee”, "11:88°,
"12:88", '13:88", "14:88°,
"15:88°", 'le:@e", "17:88°,
"1E:@@', 'l9:ee", "ie:88°,
"21:8@", '2i:8B", "23:88°,

1.

‘area’: |
18, -88, -35,
-3,

1,

"format': 'netcdf’,

}s

"download.mc'}

Figura 66: Exemplo de uma requisigao realizada pela API do site ECMWF
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