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Resumo

Estima-se que, no mundo, ocorram 15 milhoes de nascimentos antes de 37 semanas de
gestacao, ditos prematuros. Suas consequéncias para a expectativa de vida do bebé sao
grandes, podendo levar a morte antes do primeiro més de vida, ou entao aparecer a longo
prazo, fazendo com que a qualidade de vida como adulto seja bem dificil. Nao ha ao certo
uma causa para a prematuridade, podendo ser algum fator genético ou fator externo. O
objetivo desse trabalho é avaliar se existe associagao entre a exposi¢ao materna ao calor
(altas temperaturas) nos tltimos dias de gestacao e o nascimento de bebés prematuros
na cidade do Rio de Janeiro. Para isso, foram utilizados Modelos de Regressao Logistica.
Foram utilizados dados do Sistema Nacional de Nascidos Vivos (SINASC) de nascimen-
tos de uma unica gestacao (nao gemelar), com peso acima de 1.500g e sem anomalia
congénita do ano de 2019 e os dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) do
mesmo ano para a verificacao da temperatura média, minima, méaxima e aparente dos
dias dos nascimentos. A variavel resposta foi prematuridade, dividida em dois niveis: os
nascimentos antes e depois de 37 semanas de gestacao. As variaveis explicativas foram
divididas em caracteristicas da mae e de nascimento e indicadores de temperatura. Com
relagdo ao primeiro caso, as varidveis foram: idade, estado civil, escolaridade, raga/cor,
municipio de residéncia, tipo de parto e quantidade de consultas pré-natal. Ja para os
indicadores de temperatura, as variaveis explicativas foram: amplitude da temperatura,
temperatura média, mediana, percentis 75 e 90, temperatura aparente e também suas
defasagens de 1 dia (lag). Ao estimar modelos de regressao logistica simples para os
indicadores de temperatura, foi observado que mediana lag foi o melhor indicador que
explicou a prematuridade (OR = 1,020; intervalo de confianca de 95% (IC 95% = 1,010
- 1,029)) . A partir disso, foram adicionados as carateristicas da mae e de nascimento e
o modelo com as variaveis explicativas mediana lag e quantidade de consultas pré-natal
foi o melhor modelo. Para avaliar o efeito do calor na prematuridade, a variavel mediana
lag foi categorizada com um ponto de corte de 26°C (OR = 1,143; intervalo de confianga
de 95% (IC 95% = 1,079 - 1,209)). A variavel esta¢ao do ano foi uma modificadora de
efeito do calor.

Palavras-chave: Prematuridade, Altas Temperaturas, Regressao Logistica.
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1 Introducao

Um bebé é dito prematuro quando seu nascimento ocorre antes de completar as 37
semanas gestacionais. Quando nasce entre 32 e 35 semanas de gestagao, ¢ considerado
como uma crianga de risco, e antes de 32 semanas, é considerado de alto risco (VIDAL
2011). A Organizacao Mundial de Saiide (OMS) estima que ocorram 15 milhées de partos
prematuros todos os anos no mundo, sendo essa a maior causa de morte de criangas com
menos de 5 anos de idade(OMS, [2018]). O Brasil fica entre os 10 paises com o maior niimero
de casos de prematuridade (TABNET] [2020a)), e em 2019 esses casos correspondem a cerca
de 11% dos nascidos vivos. O Rio de Janeiro obteve taxa parecida no mesmo ano, com
10,86% de partos prematuros dentre os nascidos vivos (TABNET) 2020b)).

As consequeéncias de um nascimento pré-termo podem ser definidas a curto, médio e a
longo prazo, podendo ser irreversiveis. Além de maior chance de morte no periodo neona-
tal, intervalo de tempo desde o nascimento até o momento em que a crianca atinge 27 dias,
ha também chances de intercorréncias graves, como enterocolite necrotizante (inflamagao
que acontece em partes da superficie interna do intestino, o que pode causar infeccao por
bactérias e levar a necrose neste 6rgao), hemorragia intraventricular (hemorragia dentro
ou ao redor do cérebro), problemas respiratérios e de desenvolvimento e hipertensao pul-
monar persistente, entre outras, podendo repercutir ao decorrer da vida, chegando até
a vida adulta. Conhecer e compreender o processo do nascimento e os fatores que nele
interferem, incluindo aqueles que aumentam o risco de parto prematuro, é fundamental

para o cuidado eficiente da mae e do filho (BALBI; CARVALHAES; PARADA, [2016)).

Podem ser intimeras as causas que acarretam um bebé nascer antes do tempo. Relacio-
nadas a mae, podem ocorrer problemas associados ao aparelho genital feminino, alteragoes
placentarias (placenta prévia e descolamento prematuro) e excesso de liquido amniético.
Outros fatores incluem: a idade materna (maior incidéncia em maes mais jovens), in-
fecgoes maternas e primiparidade (condi¢ao de parir ou ter o primeiro parto) (RAMOS;
CUMAN] 2009). Através de um estudo de revisdo, Carolan-Olah e Frankowskal (2014)

examinou evidéncias de que altas temperaturas podem ter relacao aos grandes ntimeros de
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nascimentos prematuros. Suas conclusoes apoiaram essa associagao, apontando também
o estresse por calor, causado por aumento repentino na temperatura ou casos de calor ex-
tremo, como uma das causas ja que o corpo pode nao ser apto a se adaptar rapidamente.
Sun et al.| (2019) reforgou tais evidéncias em um estudo retrospectivo com 32 milhoes de
nascimentos unicos nos EUA, onde foi concluido que dias de calor extremo, mas nao frio
extremo, estao ligados a maiores riscos de partos prematuros. Também nos EUA, em uma
andlise case-crossover (comparacao do status de exposi¢do do caso imediatamente antes
da ocorréncia do desfecho com ele mesmo em um momento anterior), |[Basu, Malig e Ostro
(2010) utilizou-se de casos de partos prematuros de um registro estadual de nascimentos
da Califérnia, combinados com dados meteorolégicos e de monitoramento de poluicao do
ar com base no codigo postal residencial, para concluir que alta temperatura ambiental foi
significativamente associada com parto prematuro de todas as maes, independentemente
do grupo racial/étnico, idade e educagao materna ou sexo do bebé. Ainda na Califérnia,
[lango et al| (2020]) estimou o risco de parto prematuro em relagdo a exposigao de ca-
lor extremo durante a ultima semana de gestagao, tendo descobertas de que exposicao
aguda ao calor extremo durante a ltima semana de gestacao pode desencadear um parto

prematuro.

Na Espanha, Vicedo-Cabrera et al.| (2014]) avaliou o risco de prematuridade em dife-
rentes valores de temperatura nos meses mais quentes de Valéncia, (maio a setembro, 2006
- 2010) até 3 semanas antes do parto, tendo como referéncia o valor médio anual geral. A
partir disso, seus resultados indicaram que a exposigao a elevadas temperaturas foi asso-
ciada com o aumento do risco de parto prematuro. Em Brisbane, Australia, examinando
os efeitos da temperatura ambiente nos trés trimestres da gravidez, nao s nascimentos
prematuros como também os natimortos, |Li et al.| (2018) pode concluir que os efeitos da
baixa temperatura foram mais fortes do que os efeitos da alta temperatura. Em Seoul,
na Coreia, [Son et al. (2019) investigou associacoes entre calor e resultados adversos de
nascimentos e como caracteristicas individuais e comunitarias afetam essas associagoes.
Ja na China, Wang et al.| (2020), por meio de um estudo de coorte com 1.281.859 gravide-
zes unifetais entre 2013 e 2014, descobriu que a exposicao a temperaturas relativamente
baixas ou altas durante toda a gravidez aumentou significativamente o risco de partos
prematuros. Nessa mesma linha de pensamento, (Guo et al. (2018) investigaram as ex-
posicoes de temperaturas e resultados de nascimentos em 132 cidades, dividindo as areas
de estudo em trés categorias: area fria, média e quente, de acordo com a média local de
temperatura. Foi concluido que a exposicao aguda e cronica a temperaturas extremas

pode afetar o risco de prematuridade. [Li et al| (2021) investigou como a variagao da
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temperatura também pode ser um fator de risco de prematuridade, chegando a conclusao

de que o maior risco ocorre na estacao mais quente.

Estudos tém sugerido o aumento da temperatura global (KRAAIJENBRINK et al.|
2017). A Organizagao Meteorolégica Mundial (OMM) considerou a década entre 2011
e 2020 a mais quente da histéria (MUNDO.. .| 2020), tendo 2020 empatado com 2016
como o ano com maiores temperaturas pela Copernicus Climate Change Service (CO-
PERNICUS. . .| 2021). Segundo dados das estagoes meteorolégicas do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET), a temperatura do Brasil vem aumentando desde a década de
90 (SANTOS, [2021)), sendo o ano mais quente j& registrado o de 2019 (FIORAVANTI,
2020).

No estado do Rio de Janeiro, a temperatura varia com relagao a sua regiao, podendo
fazer frio na Regiao Serrana enquanto faz sol no Norte Fluminense. Na regiao Metropo-
litana, ha um fenomeno chamado Ilhas de Calor, que sao fendomenos climaticos onde o
elevado grau de urbanizacao faz com que a temperatura média seja mais alta do que nas
zonas rurais. A cidade do Rio de Janeiro é um exemplo de ilha de calor, devido a sua
grande concentracao de asfalto e concreto nas ruas e prédios. A concentracao de calor é
grande e, com isso, a temperatura fica acima da média na cidade do Rio de Janeiro e nos

municipios no entorno, assim como a umidade do ar fica baixa nessas areas 1]

1.1 Objetivos

Para esse projeto, o objetivo geral foi investigar a existéncia de associacao de nas-
cimentos de bebés prematuros e exposi¢ao materna ao calor (altas temperaturas) nos
ultimos dias de gestacao no municipio do Rio de Janeiro. Ja os objetivos especificos

temos listados a seguir:

e avaliar diferentes variaveis de exposicao relacionadas a temperatura como a tem-
peratura média, amplitude da temperatura (que é a diferenga entre a temperatura
méxima e minima) e a temperatura aparente, que leva em considera¢ao nao sé a

temperatura do ar como também a umidade e o vento; e

e identificar as varidveis modificadoras do efeito da temperatura, como caracteristicas

da mae e local de nascimento.

IRIO DE JANEIRO, Prefeitura da Cidade do. O Rio Visto do Espaco: Ilhas de Calor Urbano e
Mudangas Climdticas. Rio de Janeiro, 2016. Disponivel em: https://www.data.rio/apps/o-rio-visto-do-
espaco-ilhas-de-calor-urbano-e-mudancas-climaticas/explore. Acesso em janeiro de 2022
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1.2 Organizacao do Texto

O Capitulo [2| mostra os materiais e métodos utilizadps neste trabalho como a &area
de estudo, no caso o Rio de Janeiro, as origens das bases de dados SINASC e INMET, a
organizacao da base utilizada e o método modelo de regressao logistica, que foi o método
utilizado neste estudo. No Capitulo [3] contém os resultados das andlises descritiva e
também da implementacao dos modelos de regressao logistica. Ja o Capitulo 4| mostra as

conclusoes deste estudo e indicagoes de trabalhos futuros.
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2 Materiais e Métodos

Neste capitulo serao apresentados os materiais e métodos utilizados neste trabalho. Na
Secao [2.1|contém informagoes sobre o municipio do Rio de Janeiro, a drea de interesse desse
estudo. As Segoes[2.2)e[2.3]s@o apresentados o Sistema de Informagao sobre Nascidos Vivos
(SINASC) e o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), de onde foram selecionados
os dados de nascimentos e temperatura. Na Secao sao mostradas as varidveis de
interesse deste estudo. Ja na Secao [2.5| é desenvolvido a regressao logistica, o método

estatistico utilizado neste trabalho.

2.1 Area de estudo

A area de estudo deste projeto foi o municipio do Rio de Janeiro. Localizado na regiao
sudeste brasileira, é a capital do estado que recebe o mesmo nome e que ¢é a segunda maior
drea urbanizada do Brasil (MAPAS...| 2018). Sua &rea territorial é de 1.200,329 km?
F_l sendo desta, 600 km? de 4drea urbanizada ﬂ Sua populacao é estimada em 6.775.561
pessoas ﬂ e sua densidade demografica é de 5.265,82 hab /km? E]

O clima da cidade é dito como do tipo tropical, quente e imido, com variagoes locais,
devido as diferencas de altitude, vegetacao e proximidade do oceano. A temperatura
média anual é de 22° centigrados, com médias didrias elevadas no verdo (de 30° a 32°);
as chuvas variam de 1.200 a 1.800 mm anuais. Nos quatro meses do chamado alto verao

(de dezembro a margo) os dias muito quentes sdo sempre seguidos de tardes luminosas,

1IBGE - INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA. Areas Territoriais. Rio de
Janeiro, 2021. Disponivel em: https://www.ibge.gov.br/geociencias/organizacao-do-territorio/estrutura-
territorial /15761-areas-dos-municipios.html?=4&t=acesso-ao-produto. Acesso em outubro de 2021

2INSTITUTO PEREIRA PASSOS. Rio em Sintese. Rio de Janeiro, 2019. Disponivel em:
https://www.data.rio/pages/rio-em-sntese-2. Acesso em janeiro de 2022

3IBGE - INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA. Estimativas da Populagdo.
2021. Disponivel em: https://www.ibge.gov.br/estatisticas/sociais/populacao/9103-estimativas-de-
populacao.html?=~&t=resultados. Acesso em janeiro de 2022.

4IBGE — INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA. Censo Brasileiro de 2010.
Rio de Janeiro: IBGE, 2012.
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quando em geral caem chuvas fortes e rapidas, trazendo noites frescas e estreladas ﬂ

Segundo |Fiocruz| (2014)), que mapeou o estado do Rio de Janeiro de modo a indicar
a exposicao dos municipios as mudancas climéticas previstas para os préximos 30 anos,
a populacao do municipio do Rio teve elevados indices de vulnerabilidade da saude e
do ambiente quando comparado ao dos demais municipios do Estado, fazendo com que

ficassem entre os mais vulnerdveis.

2.2 SINASC - Sistema de Informacoes sobre Nasci-
dos Vivos

O Sistema de Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) foi implantado pela pri-
meira vez em 1990 pelo Ministério Publico, tendo como um dos principais objetivos o de
permitir obter um perfil epidemioldgico dos nascimentos, segundo variaveis como: peso
ao nascer, indice de Apgar, duracao de gestacao, tipo de parto e paridade. Além disso,
como muitas dessas informacoes também estdo registradas na Declaracio de Obito (DO)
torna-se possivel a obtencao de coeficientes especificos de mortalidade infantil, necessarios

para andlises mais minuciosas, na area de satide materno-infantil (JORGE et al., [1993)).

O SINASC baseia-se nos dados contidos na Declara¢ao de Nascido Vivo (DNV), do-
cumento oficial e padronizado para todo o pais. A DNV é de emissao obrigatéria nos
hospitais e outras instituicoes de satide nos quais sao realizados partos. Os Cartérios do
Registro Civil também apresentam tal obrigatoriedade relacionada com os partos ocorri-

dos no domicilio e cuja informagcao chega a esse tipo de instituicaio (PEDRAZA| 2012]).

De uma maneira geral, as Secretarias Estaduais de Saide enviam a sua Base de
Dados para o Ministério da Satide, quando consideram a coleta completa. A Organizagao
Mundial de Satide (OMS) sé pode considerar a Base Nacional completa quando todas as
UF enviarem seus dados. A partir dai, é feita a consolidagao, inclusive com a redistribuicao
dos dados pelo local de residéncia, a qual é a forma tradicional de apresentar os dados de
Nascidos Vivos. Eventualmente, sao feitas algumas corregoes nas informagoes (DATASUS,
2017).

SRIO DE JANEIRO, Prefeitura da Cidade do. Rio de Janeiro, 2009. Disponivel em:
https://www.rio.rj.gov.br /web /riotur/caracteristicas-geograficas. Acesso em janeiro de 2022.
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2.3 INMET - Instituto Nacional de Meteorologia

O Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) é um 6rgao do Ministério da Agricul-
tura, Pecuaria e Abastecimento e tem como objetivo prover informacoes meteorologicas
a sociedade brasileira e influir construtivamente no processo de tomada de decisao, con-
tribuindo para o desenvolvimento sustentavel do Pais. Esta missao é alcancada por meio
de monitoramento, andlise e previsao de tempo e de clima, que se fundamentam em pes-
quisa aplicada, trabalho em parceria e compartilhamento do conhecimento, com énfase

em resultados praticos e confidveis E]

No Brasil, o INMET administra mais de 400 estacoes meteorologicas. Possui 10
Distritos Regionais que recebem, processam e enviam estes dados para a Sede, localizada
em Brasilia-DF. A sede, por sua vez, processa estes dados e os envia por satélite para

todo o mundo [

Existem dois tipos de estagoes meteoroldgicas: as estagoes convencionais, que utilizam
equipamentos mecanicos e necessitam de pessoal para observar e registrar manualmente
os dados, trés vezes ao dia (12:00, 18:00 e 24:00 UTC), e as estagoes automaticas, com
equipamentos eletronicos programaveis para a observacao e o registro nos intervalos de
tempo previamente escolhidos para arquivamento de valores médios, maximos, minimos

ou totais, geralmente a cada 1 hora (KNIPPELBERG] 2019).

2.4 Banco de dados

Os dados de nascimentos utilizados neste trabalho foram originarios do SINASC,
onde foram selecionados os bebés que nasceram com mais de 28 semanas (nascimentos
de menos de 28 semanas sao considerados extremamente prematuros (OMS, 2018)), de
uma Unica gestagao (nao gemelar), com peso acima de 1.500g (segundo [Wardlaw| (2004),
o peso normal é acima de 2.500g e extremamente baixo é menos de 1.500g ao nascer)
e sem anomalia congénita do ano de 2019. As covariaveis associadas a gestante e ao
nascimento sao idade, estado civil, escolaridade, raga/cor, municipio de residéncia, tipo
de parto, quantidade de consultas pré-natal. A varidvel dependente foi prematuridade,

de modo que:

SINMET - INTITUTO NACIONAL DE METEOROLOGIA. Disponivel em:
https://portal.inmet.gov.br/sobre. Acesso em janeiro de 2022
TINMET - INTITUTO NACIONAL DE METEOROLOGIA. Disponivel em:

https://portal.inmet.gov.br/sobre-meteorologia. Acesso em janeiro de 2022
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_ 1, se a gestacao durou menos de 37 semanas
Prematuridade =

0, se a gestacao durou mais ou igual a 37 semanas

A temperatura foi obtida a partir da base do INMET do mesmo ano. Foram utilizados
os dados de estagoes automaticas, sendo elas um total de quatro estacoes localizadas em
Marambaia, Jacarepagud, Vila Militar e Forte de Copacabana. Os dados foram coletados
de hora em hora, e foram utilizados para os calculos de indicadores de temperatura como
amplitude da temperatura, temperatura média, mediana, percentis 75 e 90, temperatura

aparente e também suas defasagens.

A temperatura aparente (ou sensagao térmica) é dita como a temperatura percebida
derivada da combinacao da temperatura e do vento ( Wind Chill) ou da temperatura com
a umidade relativa do ar (Heat Index) para hora indicada. Quando a temperatura cai para
10°C ou menos em um momento em particular, wind chill sera usado para determinar
a temperatura aparente desse momento. Quando a temperatura no momento sobe para
acima de 26,6°C, o heat indexr que sera utilizado. Entre 11°C e 26,6°C a temperatura
aparente serd a temperatura ambiente do arﬁ. Como a temperatura média anual do Rio
é de 22°C ﬂ, iremos fazer uso da temperatura ambiente e do heat indexr para determinar

a temperatura aparente. O céalculo do heat index é dado como:

HI = —42,38 +2,049T + 10, 14R — 0, 22487 R — 0, 006838V T

(2.1)
—0,05482v/R + 0, 00122872 R + 0, 00085287 R? — 00, 000001997 R?
onde HI = Heat Index, T = temperatura (°C) e R = umidade relativa (%) &,

As variaveis utilizadas foram apresentadas nas Tabelas [I] e

2.5 Regressao Logistica

Para se fazer uma anélise de dados onde é procurada uma relagao entre uma variavel
resposta (varidvel de interesse do experimento) e duas ou mais variaveis explicativas, ge-
ralmente se recorre a regressao linear, seja ela simples ou multipla. O termo “regressao”

foi usado pela primeira vez quando o Sir Francis Galton, em 1885, fez um estudo ma-

8 What is Apparent Temperature? Disponivel em: https://meteor.geol.iastate.edu/~ckarsten/bufkit/
apparent_temperature.html. Acesso em janeiro de 2022.

RIO DE JANEIRO, Prefeitura da Cidade do. Rio de Janeiro, 2009. Disponivel em:
https://www.rio.rj.gov.br/web /riotur/caracteristicas-geograficas. Acesso em janeiro de 2022.
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Tabela 1: Categorizacao das variaveis das caracteristicas da mae e de nascimento
Variavel Categorias
Idade da mae Até 19 anos
Entre 20 e 29 anos
Entre 30 e 39 anos
A partir de 40 anos

Raga/Cor Branca
Preta
Amarela
Parda
Indigena

Estado civil Solteira

Casada

Vitva

Separada judicialmente/Divorciada
Escolaridade Até Ensino Fundamental, 0 a 7 anos de estudos

Ensino Médio, 8 a 11 anos de estudos
Superior, maior que 12 anos de estudos

Municipio de Residéncia Rio De Janeiro
Outro

Tipo de parto Normal
Ceséreo

Quantidade de Consultas Pré-Natal Nenhuma consulta
Realizou 1 a 3 consultas
Realizou 4 a 6 consultas
Realizou 7 ou mais consultas

Estagoes do Ano Verao
Outono
Inverno
Primavera

tematico querendo demonstrar que a altura dos filhos nao estd relacionada com a altura
de seus pais, mas que tem a tendéncia de “regredir” ou aproximar a altura média da po-
pulagao (SARMENTO; COSTA| [2017)). No caso do Sir Galton, a variavel resposta (altura
dos filhos) é do tipo quantitativa continua, onde para cada filho pesquisado, houve apenas
uma resposta. No caso da varidvel resposta de uma regressao linear ser categorica, usar

a regressao logistica é o natural a se fazer (EL-HABIL, [2012).
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Tabela 2: Tabela dos indicadores de temperatura

Indicador Identificagao

Amplitude Média das amplitudes diarias das estacoes
metereologicas em °C

Média Média das médias diarias das estacoes mete-
reologicas em °C

Mediana Mediana das médias didrias das estacoes me-
tereoldgicas em °C

Maximo Maximo das médias diarias das estagoes me-

Percentil 75

Percentil 90

Temperatura Aparente

Amplitude Lag
Média Lag
Mediana Lag
Méaximo Lag
Percentil 75 Lag

Percentil 90 Lag

tereologicas em °C

Percentil 75 das médias didrias das estacoes
metereologicas em °C

Percentil 90 das médias diarias, temperatura
aparente das estagoes metereolégicas em °C

Temperatura aparente das médias diarias das
estagoes metereoldgicas em °C

Amplitude do dia anterior em °C
Média do dia anterior em °C
Mediana do dia anterior em °C
Méximo do dia anterior em °C
Percentil 75 do dia anterior em °C

Percentil 90 do dia anterior em °C

Temperatura Aparente Lag Temperatura Aparente do dia anterior em °C

2.5.1 Modelo de Regressao Logistica

20

O modelo de regressao logistica ¢ considerado um Modelo Linear Generalizado em que
a varidvel resposta é mensurada de modo bindrio (DOBSON; BARNETT] 2018). Para

o caso deste trabalho, a variavel resposta é prematuridade, como foi mostrado na secao

anterior, sendo assim, uma variavel bindria. Dentre os modelos existentes, o escolhido foi
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o modelo de regressao logistica. Neste modelo, a prematuridade é mostrada tal que

1, se a gestacao durou menos de 37 semanas
Y = (2.2)

0, se a gestacao durou mais ou igual a 37 semanas

com probabilidades P(Y = 1) = m a probabilidade de sucesso e P(Y = 0) = 1 — =
a probabilidade de fracasso. Nesse caso, Y tem distribuicao Bernoulli com média
(Y ~ Bern(m)) . A fungao de probabilidade de Y ¢é dada por

PY=y)=r'(1-m)"" y=0,1. (2.3)

A distribuicao Bernoulli pertence a familia exponencial, um conjunto de distribuigoes
com caracteristicas em comum. A definigao de familia exponencial é dada a seguir (DOB-
SON; BARNETT] [2018):

Definicao 2.1 Considere a variavel aleatoria Y em que a distribuicao de probabilidade
depende de um unico parametro 0. A distribuicao pertence a familia exponencial se pode

ser escrita da forma
fy;0) = expla(y)b(0) + c(0) + d(y)]. (2.4)
onde a, b, ¢ e d sao fungoes conhecidas.

Se a(y) =y, a distribuicao € dita como forma canénica da func¢ao de probabilidade e

b(y) ocasionalmente é chamada de parametro natural da distribui¢ao.

Assim, a funcao de probabilidade de Y pode ser escrita como

flyym) = 71 —m)'™
= explylog(m) + (1 — y)log(1 — )]
= exp[ylog(m) + log(1 — 7) — ylog(1 — )]
= exp[y(log(m) — ylog(l — 7)) + log(1 — )]

— exp {ylog (%) +log(1 — ﬂ)] (2.5)

em que a(y) =y, b(w) = log (ﬁ), c(y) =log(1 —m) e d(y) =0.

Um Modelo Linear Generalizado é composto por 3 componentes: componente aleatorio,
componente sisteméatico e funcao de ligacao. No caso do modelo de regressao logistica, os

componentes sao:

e Componente aleatério: composto pela variavel aleatéria Y;, ¢ = 1,...,n, que
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neste trabalho representa se o parto ocorreu antes ou depois de 37 semanas de
gestacao, com distribuigdo Bernoulli com média E(Y;) = u; = m; pertencente a

familia exponencial.

e Componente sistematico: composto por um preditor linear 1, = X;73, onde
B = (Bo,-..,Bp) ¢ um vetor de parametros desconhecidos ¢ X; = (1, X1,..., X))

vetor de covariaveis.

e Funcao de ligagao: é uma fun¢ao monotonica diferencidvel, g(1;), que liga a média
da varidvel resposta E(Y;) = p; ao preditor linear n; = X;' 3, ou seja, g(u;) = n; =
X;'B, Vi =1,...,n. No caso da regressao logistica, a funcdo de ligacdo escolhida

foi a funcao logit, dada como

10git(7r,~):10g( i ) (2.6)

1—7TZ'

Como
i =E(Y;) = Bo+ b X+ + B Xip = Xi' B (2.7)

temos que

(2

logit(m;) = log <1 i ) = X'3 (2.8)

Existe uma férmula correspondente para 7; aplicando exponencial nos dois lados da

equagao e fazendo as operagoes matematicas necessarias. Logo,
X;'s

- (2.9)

Uy

2.5.2 Interpretacao dos parametros do modelo

Uma forma de interpretar os resultados dos parametros de um modelo de regressao
logistica é a partir da razao de chances (odds ratio em inglés). A chance é a probabilidade

de um evento ocorrer () dividido pela probabilidade desse evento nao ocorrer (1 — ).

chance =
-7

A razao de chances (OR) de dois grupos A e B é definida como:

OR — chancey

chancep

Quando a OR for maior que 1, significa que a chance do evento ocorrer no grupo A é
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maior do que no grupo B. J4 quando a OR for menor que 1, a chance do evento ocorrer
no grupo A é menor do que no grupo B. Ao fim, para OR = 1, a chance do evento ocorrer

é igual para os grupos A e B.

A partir das estimativas do modelo, podemos fazer uma estimativa da OR. Para
uma varidvel X categérica, estimamos a OR entre uma categoria de interesse e uma
segunda categoria da varidvel. O valor estimado é OR = exp(Bj). J& para uma varidvel
X, continua, a estimativa continua sendo OR = exp(Bj), a interpretacao muda, a OR
aumenta (ou diminui) ao aumentar em uma unidade a varidvel. O intervalo de confianga

de OR é dado ao exponenciar o intervalo de confianca de B para os dois casos.

2.5.3 Ajustando o Modelo de Regressao Logistica Miltipla

Nesse momento, é preciso estimar os valores de 3 e o método escolhido para tal
estimacao foi o de maxima verossimilhanga. Primeiro temos que construir a funcdo de
verossimilhanca, que expressa a probabilidade dos dados observados como funcao dos
parametros desconhecidos. Os estimadores de mdzima verossimilhanca dos parametros

sdo os valores que maximizam a fun¢do de maxima verossimilhanga (AGRESTI] 2018).

A funcao de verossimilhanga, L, dos parametros foi definida como um produto das
probabilidades de sucesso e fracasso de todas as observacoes da amostra.

n

LBly) = []Pwlea,- - zi)
=1

= [ > (1 =)' (2.10)

i=1

Aplicando o logaritmo natural de ambos os lados da equacao, temos a funcao de

log-verossimilhanca:

[ > (1= ) ]
1

log(L(Bly)) = log

n
1=

n

= Z lyilog(m;) + (1 — y;)log(1 — 7;)] (2.11)

i=1

Geralmente, o estimador B é obtido ao derivar a funcdo de log-verossimilhanca em

relacdo a cada elemento 3; de B e resolvendo simultaneamente as equagoes: (DOBSON;
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BARNETT] 2018)
Olog(L(Bly))

=0 j=0,..., 92.12
5, J p (2.12)

E necessdrio checar se as solugoes correspondem aos méaximos de log(L(8|y)) verifi-
cando se a matrix de segundas derivadas

dlog(L(Bly))
03005y

avaliado em 3 = ,3 é definida como negativa. Por exemplo, se B tem apenas um elemento

B, significa que é necessario checar se

[82log(L(ﬁIY))]
B

<0

028

=p
Para o caso do modelo de regressao logistica, temos que:

Olog(L(Bly)) _ 3 [ac]y e P  j=4=0,....p. (2.13)

Gﬁj J 1+ €xiTB

i=1

Igualando a equacgao [2.13| a 0, sao encontradas p + 1 equagdes nao-lineares que sao
resolvidas a partir de método numérico iterativo (método de escore de Fisher). Estas

solugoes resultam nos estimadores de maxima verossimilhanca 3;, 7 =0,...,p.

Logo, a fungao logit é estimada como:

e também,
eXiTB
Ty = ———=% (2.15)
14X B

2.5.4 QOutras Inferéncias do Modelo

Apoés a estimacao dos coeficientes, ha o interesse em assegurar a significancia das
variaveis do modelo através de formulagao e testes de hipdteses estatisticos para deter-
minar se as variaveis independentes sao significativamente relacionadas com a varidvel

dependente. O teste Wald a seguir foi baseado no texo de [Taconeli (2019))
Teste Wald

O teste Wald é um teste simples que explora a normalidade de 3 estimado pelo método
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de méxima verossimilhanca. Seja SE o erro padrao irrestrito de 3 avaliado ao substituir a
estimativa de maxima verossimilhanca para o parametro desconhecido na expressao para

o verdadeiro erro padrao. Para n — oo, temos que:

B ~ Normal(8;, SE(5;)) (2.16)

~

onde o erro padrao de Bj foi denotado por SE(BJ-) =/ Var(5;).

Considere as hipéteses a seguir:

HO:B]-:O
leﬁj#o

’j:O""7p

O teste Wald se baseia na seguinte estatistica de teste, sob a hipdtese nula:

Zy = ﬁjA ~ Normal(0,1) (2.17)
SE(B;)

Para a tomada de decisao, teremos um p-valor, uma probabilidade de se observar um
valor para a estatistica de teste tao ou maior que o encontrado. O nivel a atua como uma
espécie de medida de corte, significando que rejeitaremos a hipétese nula se p-valor for
menor que «, isto é, no nosso caso, queremos dizer que hé evidéncias de que a variavel

explicativa esta estatisticamente relacionada com a variavel resposta.

Uma vez que, assintoticamente,

M ~ Normal(0,1)
SE(B))

pode-se determinar quantis z,/2 € 21—q/2 tais que, 0 < a <1

P (Za/z < gJE_(Bf]) < Zla/2> =1—« (218)

Isolando 3; no centro da desigualdade, temos:
P (Bj — Zl_a/QSE(Bj) < ﬁj < Bj + Zl_a/QSE(Bj)> =1—-« (219)

Assim, um intervalo de confianga 1 — o para (3, fica dado por:

1C(8;1 - ) = (B £ #1025 E(B,) (2:20)
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2.5.5 Bondade de Ajuste

Um modo de avaliar se o modelo esta bem ajustado é a partir do Critério de In-
formagao Akaike (AIC) ou Critério de Informagao Bayesiano (BIC). Eles s@o estatisticas
de bondade de ajuste baseadas na funcao de log-verossimilhanca com ajuste para o niimero
de parametros estimados e para a quantidade de dados (DOBSON; BARNETT, 2018).

Estas estatisticas sao geralmente definidas como:

AIC = =2l(7;y) + 2p (2.21)
BIC = =2I(7;y) +p % (log)(n) (2.22)
onde 7t é o vetor de estimativas de m;, 7 = 1,...,n, p é o nimero de parametros estimados

e n o nimero de observagoes.

2.5.6 Analise de Residuos

Em regressao linear, medidas resumidas de ajuste, assim como diagnésticos para efei-
tos caso a caso do ajuste, sao fungoes de um residuo definido como diferenca entre o valor
observado e o ajustado (y — g). Em regressao logistica, existem vérias maneiras possiveis
para mensurar a diferenga entre os valores observados e ajustados, sendo uma delas a

curva ROC (Receiver Operating Characteristic),
Tabela de Classificagao e curva ROC

Uma maneira de examinar a performance do modelo é a partir de uma tabela de
classificacao (ou matriz de confusao), que corresponde a uma tabela 2x2 onde é possivel
comparar ocorréncias reais com as predigdes (JONG; HELLER et al., 2008)). A Tabela

a seguir ilustra esse conceito para os casos de nascimentos prematuros.

Tabela 3: Categorias observadas versus previstas
Categorias Observados
Nasceu prematuro Nao nasceu prematuro

Categorias Previstas (Y;=1) (Y;=0)
Nasceu prematuro (Y; = 1) A B
Nao nasceu prematuro (Y; = 0) C D

A interpretacao da tabela é dada de modo que: A é o numero que foi previsto de
criangas que nasceram prematuras e que realmente nasceram prematuras (verdadeiro po-
sitivo), B é o ntimero que foi previsto de criangas que nasceram prematuras mas, na ver-

dade, nao nasceram prematuras (falso positivo), C é o niimero que foi previsto de criangas
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que ndo nasceram prematuras mas, na verdade, nasceram prematuras (falso negativo) e
D é o nimero que foi previsto de criancas que nao nasceram prematuras e realmente nao

nasceram prematuras (verdadeiro negativo).

Dada a tabela de classificacao, a utilidade preditiva de um modelo é frequentemente
resumida usando as duas medidas a seguir (JONG; HELLER et al., |2008):

e Sensibilidade: é a probabilidade de prever um evento quando ele ocorre (proporgao

de verdadeiros positivos dentre o total de observagdes que realmente ocorreram)

~

PY,=1nY;=1) A
P(Y;=1) A+ C

S =P, =1)Y,=1) =

e Especificidade: é a probabilidade de prever um nao-evento quando nao ocorre o
evento (propor¢ao de verdadeiros negativos dentre o total de observagoes que nao

ocorreram)

E=P(Y;=0]Y;=0) =

P(Y;=0)  B+D

Uma melhor e mais completa descricao da classificacao da Tabela |3 é a area embaixo
da curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Essa curva, origindria da teoria de
detecgao de sinal, mostra como o receptor detecta a existéncia de sinal na presenca de
ruido. Ela traca a probabilidade de detectar sinal verdadeiro (sensibilidade) e sinal falso
(1 - especificidade) para toda uma gama de possiveis pontos de corte. Esta medida tornou-
se agora o padrao para avaliar um capacidade do modelo ajustado de atribuir, em geral,
maiores probabilidades do resultado para o subgrupo que desenvolve o resultado (y =
1) do que para o subgrupo que nao desenvolva o resultado (y = 0). (JR; LEMESHOW:
STURDIVANT, [2013)

Todas as curvas ROC comegam em (0,0) e terminam em (1,1), j4 que esses pontos
correspondem as probabilidades limites 0 e 1, respectivamente. Uma curva ROC “boa”
cresce rapidamente para 1: quanto mais a curva se inclina para o canto superior esquerdo,
melhor é a predicao do modelo. Isso é quantificado pelo célculo da area sob a curva ROC
(AUC), como uma medida da capacidade preditiva do modelo (JONG; HELLER et al.,
2008). A AUC tem valor maximo de 1, indicando 100% de sensibilidade e 100% de
especificidade. Um modelo em que a curva ROC é uma linha com 45° tem uma AUC =
0,5, o que indica nenhum valor discriminatério. (FAN; UPADHYE; WORSTER)], 2006).

A capacidade de um modelo ajustado para discriminar entre os dois resultados é

mais uma funcao da diferenca entre os grupos e magnitudes dos coeficientes de inclinagao
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do que o préprio modelo logistico. Assim, como observado, podemos ter modelos bem
ajustados que discriminam mal, assim como poderiamos ter modelos com ajuste ruim que

discriminam bem (JR; LEMESHOW; STURDIVANT] 2013).

1.00 -

0.75 -

0.50 -

Sensitivity

0.25 +

0.00 i T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
1 — Specificity

Figura 1: Grafico da sensibilidade (sensitivity) versus 1-especificidade (1-specificity) (JR;
LEMESHOW; STURDIVANT] [2013)




29

3 Analise dos Resultados

Neste capitulo serao mostrados o tratamento da base de dados, e das varidveis citadas
no Capitulo [2| assim como os resultados das andlises descritivas e inferéncia do modelo
de regressao. Na Secao [3.1] sao mostradas as analises descritivas dos dados e na Segao [3.2
as descrigoes dos modelos feitos. Para tais andlises, foi utilizado a linguagem de software
RStudio na versao 4.2.1, para os ajustes dos modelos de regressao logistica, foi utilizado

o comando glm do pacote stats.

3.1 Analise Descritiva

O tratamento das bases de dados comecou com a base dos nascidos vivos. A base de
dados nao precisou de muitas modificagbes com relagao aos dados iniciais. Foram seleci-
onadas as variaveis idade, raga/cor, estado civil, escolaridade e municipio de residéncia
da mae, além das variaveis tipo de parto e quantidade de consultas pré-natal. A variavel
zona de residéncia nao foi possivel de ser utilizada pois a base de dados do SINASC nao
tinha a variavel bairro de residéncia. Contudo, ficou decidido que também seria utilizada
a variavel estacao do ano, para saber em qual estacao do ano a crianca nasceu e assim
analisar o efeito que isso poderia trazer no momento do parto. Foram dispensados os

dados faltantes e também a categoria “ignorado” da base de dados.

Com relacao a base de dados de temperatura do INMET | inicialmente os dados
estavam por hora. Foi feito o cdlculo de média e amplitude diaria para as quatro estagoes
meteorolégicas para entao serem feitos indicadores de temperatura. O motivo se da pois
as estacoes meteoroldgicas sao distantes umas das outras e nao foi encontrada uma relacao
com as gestantes ja que nao existe a variavel do seu bairro de residéncia. Os indicadores
criados foram amplitude, criado a partir da média das amplitudes diarias; média, criado
a partir da média das médias diarias; mediana, criado a partir da mediana das médias
didrias; maximo, criado a partir do maximo das médias diarias; percentil 75, criado a

partir do percentil 75 das médias diarias; percentil 90, criado a partir do percentil 90
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das médias didrias; temperatura aparente, criado a partir do modo dito na Secao e
com as médias diarias da umidade e temperatura. Também foram criados os indicadores
com defasagem (lag), que selecionaram os valores do dia anterior ao parto, para analisar o

quanto a temperatura no dia anterior ao nascimento impacta na chance de prematuridade.

Ao juntar a base de dados de nascimentos com a base de temperatura, ficaram 72.862
observagoes e 23 variaveis. Inicialmente foi feita a andlise descritiva dos dados, cujos re-
sultados sao mostrados na Tabela [l O nimero de nascimentos prematuros foi de 6.358,
totalizando 8,73% de nascimentos no ano de 2019. A maior parte das mulheres que tive-
ram filhos em 2019 tinha entre 20 e 29 anos, 45,62%. Com relacdo ao estado civil, 61,88%
das mulheres eram solteiras, sendo seguidas pelas casadas, 32,23%. 56,04% das gestantes
tinham o ensino médio completo e 50,23% eram pardas. O municipio de residéncia foi
predominantemente o Rio de Janeiro, com 88,43% contra 11,57% de mulheres tendo filhos
na capital do estado e residindo em outro municipio. Quanto as caracteristicas gestacio-
nais, uma grande parte teve 7 ou mais consultas de pré-natal e um pouco mais da metade
dos nascimentos, 51,17%, foi via parto cesdreo. O ntimero de partos ficou bem distribuido
com relacao a estacao do ano, sendo o outono a época em primeiro lugar com 26,59% dos

partos.

A Tabela [5| mostra o comportamento das médias e desvios padroes dos indicadores de
temperatura em relacao a prematuridade. Nao ha muita diferenga das médias dos indi-
cadores quando se observa separadamente as categorias de prematuridade, acontecendo
o mesmo com os desvios padroes. A amplitude média ficou em 7,98°C nos dias de nas-
cimentos prematuros. Sua média ficou com uma média 24,26°C, bem perto da mediana
média, que ficou em 24,21°C. A média do maximo ficou em 25,26°C e da temperatura apa-
rente ficou em 22,66°C. Os percentis 75 e 90 ficaram, respectivamente, com uma média
de 24,66°C e 25,02°C nos dias de nascimentos prematuros. Ao analisar as estatisticas das
defasagens (lag), as médias e desvios padroes nao variaram muito, apenas + 0,01°C nos

indicadores para a temperatura do dia anterior.

3.2 Definicoes do modelo

Apoés as analises descritivas, foram feitas andlises para especificacao de modelos de
regressao logistica. Primeiramente, foram construidos modelos com o intuito de avaliar
a prematuridade com relacao as caracteristicas da mae e do nascimento. Em seguida,

considerou-se os indicadores de temperatura e verificou-se o que melhor avaliasse a tem-
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Tabela 4: Distribuicao de frequéncias das varidveis de caracteristicas da mae e de nasci-
mentos do municipio do Rio de Janeiro em 2019

Variavel Nascimento - n(%) Prematuro - n(%) Nao prematuro - n(%)
Prematuridade 72.865 (100,00) 6.358 (8,73) 66.504 (91,27)
Idade da Mae
Até 19 anos 8.979 (12,32) 869 (9,68) 8.110 (90,32)
Entre 20 e 29 Anos 33.237 (45,62) 2.509 (7,55) 30.728 (92,45)
Entre 30 e 39 Anos 27.349 (37,54) 2.549 (9,32) 24.800 (90,68)
A partir de 40 anos 3.297 (4,52) 431 (13,07) 2.866 (86,93)
Estado Civil da Mae
Solteira 45.088 (61,88) 3.891 (8,63) 41.197 (91,37)
Casada 23.485 (32,23) 2.067 (8,30 21.418 (91,20)
Separada Judicialmente/Divorciada 1.112 (1,53) 123 (11,06) 989 (88,94)
Unido Estével 3.009 (4,25) 260 (8,39) 2.839 (91,61)
Vitva 78 (0,11) 17 (21,79) 61 (78,21)

Escolaridade da Mae
Até o Ensino Fundamental

11.213 (15,39)

1.080 (9,63)

10.133 (90,37)

Ensino Médio 40.833 (56,04) 3.474 (8,51) 37.359 (91,49)
Ensino Superior 20.816 (28,57) 1.804 (8,67) 19.012 (91,33)
Raca/Cor

Branca 26.731 (36,60) 2.348 (8,78) 24.383 (91,22)
Preta 9.128 (12.53) 796 (8,72) 8.332 (91,28)
Amarela 350 (0,48) 35 (10,00) 315 (90,00)
Parda 36.595 (50,23) 3.173 (8,67) 33.422 (91,33)
Indigena 58 (0,08) 6 (10,34) 52 (89,66)

Municipio de Residéncia
Rio De Janeiro

64.434 (88,43)

5.515 (8,56)

58.919 (91,44)

Outro 8.428 (11,57) 843 (10,00) 7.585 (90,00)
Tipo de Parto

Normal 35.577 (48,83) 2.571 (7,23) 33.006 (92,77)
Ceséreo 37.285 (51,17) 3.787 (10,16) 33.498 (89,84)
Quantidade de Consultas Pré-Natal

Nenhuma 637 (0,87) 90 (14,13) 547 (85,87)
De 1 a 3 Consultas 2.365 (3,25) 441 (18,65) 1.924 (81,35)
De 4 a 6 Consultas 9.833 (13,50) 1.628 (16,56) 8.205 (83,44)
7 ou mais Consultas 60.027 (82,38) 4.199 (7,00) 55.828 (93,00)
Estacgoes do Ano

Verdo 18.582 (25,5) 1.801 (9,69) 16.781 (90,31)
Outono 19.372 (26,59) 1.701 (8,78) 17.671 (91,22)
Inverno 18.593 (25,52) 1.590 (8,55) 17.003 (91,45)
Primavera 16.315 (22,39) 1.266 (7,76) 15.049 (92,24)

peratura e o parto prematuro. A partir dele, foram estimados modelos para identificar
as variaveis modificadoras do efeito da temperatura, como caracteristicas da mae e de

nascimento.

Na Tabela [6] temos os modelos logisticos simples de cada uma das varidveis de ca-
racteristicas da mae e do nascimento. Para cada um deles, avaliou-se o teste de Wald
para a significancia das estimativas do modelo. A um nivel de significancia de 5%, a
variavel raga/cor nao obteve nenhuma categoria com p-valor menor que o nivel de sig-
nificancia, logo ha evidéncias de que essa variavel nao esta estatisticamente relacionada
com a prematuridade. Além disso, as variaveis escolaridade, municipio de residéncia da
mae e estagoes do ano sao as unicas em que todos os p-valores sao menores que o nivel de
significancia, logo ha evidéncias de que essas variaveis estao estatisticamente relacionada

com a prematuridade.
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Tabela 5: Estatisticas descritivas dos indicadores de temperatura do municipio do Rio de
Janeiro em 2019

Varidvel Prematuro _ Nao Prematuro ~
Média Desvio padrao Meédia Desvio padrao
Amplitude 7,98 2,85 7,88 2,94
Média 24,26 2,92 24,11 2,85
Mediana 24,21 2,89 24,06 2,82
Maximo 25,26 3,07 25,10 3,00
Percentil 75 24,66 2,95 24,51 2,87
Percentil 90 25,02 3,01 24,86 2,94
Temperatura Aparente 22,66 2,52 22,70 2,46
Amplitude Lag 7,97 2,87 7,88 2,94
Média Lag 24,26 2,92 24,11 2,85
Mediana Lag 24,22 2,89 24,06 2,82
Maéaximo Lag 25,25 3,07 25,10 3,00
Percentil 75 Lag 24,66 2,94 24,51 2,87
Percentil 90 Lag 25,01 3,01 24,86 2,94
Temperatura Aparente Lag 22,67 2,54 22,70 2,46

As mulheres com mais de 40 anos tém 40,4% mais chances de ter parto prematuro
com relagao as mulheres com menos de 19 anos. Ja as mulheres vitivas tém quase 3 vezes
mais chances de seus filhos nascerem antes de 37 semanas do que as solteiras. As chances
de parto prematuro diminuem em 11% em mulheres com ensino superior comparadas as
mulheres que tém até o ensino fundamental. Com relac¢do a raga/cor, mulheres indigenas
tém quase 20% mais chances de prematuridade do que mulheres brancas. Quem tem
residéncia no municipio do Rio de Janeiro tem uma chance diminuida em 15,8% de ter
parto pré-termo daquelas que moram fora do municipio do Rio. As chances de ter parto
prematuro aumentam em 45,1% em mulheres que tiveram parto cesdreo. Quanto a quan-
tidade de consultas pré-natal, quem nao teve nenhuma consulta tem 54,5% mais chance
de ter um filho prematuro comparado com quem teve 7 ou mais consultas pré-natal. No
que diz respeito as estacoes do ano, as chances de prematuridade sao diminuidas em quase

13% no inverno, tendo como referéncia o verao.

Para escolher o melhor modelo, usamos o critério de Akaike (AIC), sendo o melhor
modelo aquele com menor valor de AIC. A partir disso, o melhor modelo que explica
a prematuridade com relacao as caracteristicas da mae e do nascimento é aquele com a
variavel quantidade de consultas pré-natal, sendo seguido pelo tipo de parto e idade da
mae. O pior modelo foi da varidvel raga/cor, corroborando o que ja foi afirmado com o
teste Wald.

Para encontrar o melhor indicador de temperatura, também foram feitos modelos
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Tabela 6: Razao de chances (OR), intervalo de confianga, p-valor do teste de significancia
Wald e AIC dos modelos de regressao logistica simples para as caracteristicas da mae e
de nascimento

Variavel OR (IC 95%) p-valor  AIC
Idade da Mae 43013,88
Até 19 anos 1,00
Entre 20 e 29 Anos 0,762 (0,703 - 0,827) < 0,001
Entre 30 e 39 Anos 0,959 (0,885 - 1,041) 0,314
A partir de 40 anos 1,404 (1,240 - 1,586) < 0,001
Estado Civil da Mae 43146,30
Solteira 1,00
Casada 1,022 (0,966 - 1,080) 0,449
Separada Judicialmente /Divorciada 1,317 (1,670 - 4,938) < 0,001
Uniao Estéavel 0,970 (1,084 - 1,586) 0,005
Viava 2,951 (0,849 - 1,103) 0,645
Escolaridade da Mae 43149,02
Até o Ensino Fundamental 1,00
Ensino Médio 0,873 (0,812 - 0,938) < 0,001
Ensino Superior 0,890 (0,823 - 0,964) 0,004
Raca/Cor 43165,66
Branca 1,00
Preta 0,992 (0,912 - 1,079) 0,853
Amarela 1,154 (0,798 - 1,616) 0,425
Parda 0,986 (0,932 - 1,043) 0,618
Indigena 1,198 (0,460 - 2,576) 0,675
Municipio de Residéncia 43141,98
Outro 1,00
Rio De Janeiro 0,842 (0,781 - 0,910) < 0,001
Tipo de Parto 42963,17
Normal 1,00
Cesareo 1,451 (1,377 - 1,529) < 0,001
Quantidade de Consultas Pré-Natal 42063,52
Nenhuma 1,00
De 1 a 3 Consultas 1,393 (1,094 - 1,790) 0,008
De 4 a 6 Consultas 1,206 (0,964 - 1,526) 0,109
7 ou mais Consultas 0,457 (0,367 - 0,576) < 0,001
Estacoes do Ano 43123,09
Verao 1,00
Outono 0,897 (0,837 - 0,962) 0,002
Inverno 0,871 (0,812 - 0,935) < 0,001
Primavera 0,784 (0,727 - 0,845) < 0,001

para cada indicador. A Tabela [7] mostra os resultados desses modelos. A partir do teste
Wald e com o mesmo nivel de significancia que foi usado anteriormente, as variaveis
temperatura aparente e temperatura aparente lag tiveram p-valores maiores que 5%, logo

hé evidéncias de que estes indicadores nao estao estatisticamente relacionados com a
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prematuridade. As chances de ocorrer parto prematuro diminuem 0,7% ao aumentar 1°C
a temperatura aparente, e da temperatura aparente do dia anterior, aumenta em 4,7%
as chances ao aumentar 1°C. Os outros indicadores tiveram p-valores menores que 5%,
logo ha evidéncias de que estes indicadores estao estatisticamente relacionados com a
prematuridade. As chances de haver nascimento pré-termo aumentam em torno de 1% ao
aumentar 1°C na amplitude e na amplitude do dia anterior. Os outros indicadores tiveram
razoes de chances bem parecidas, aumentando as chances em cerca de 2% ao aumentar em
1°C. Para avaliar o melhor modelo, foi utilizado novamente o critério AIC. Os indicadores
média lag e mediana lag tiveram valores do AIC bem parecidos, e por serem os menores
valores, foram considerados os melhores modelos. Para decidir o melhor, foi usado o p-
valor. O p-valor da média lag ¢ 2.86 x 107° e o da mediana lag é 3.18 x 107°. Apesar do
p-valor da média lag ser menor que o da mediana lag, o indicador escolhido foi a mediana

lag, j& que mostra como 50% das médias de temperatura do dia anterior se comportam.

Tabela 7: Razao de chances (OR), intervalo de confianga, p-valor do teste de significancia
Wald e AIC dos modelos de regressao logistica simples dos indicadores de temperatura

Variavel OR (IC 95%) p-valor  AIC
Amplitude 1,011 (1,003 - 1,020) 0,012 43154,46
Média 1,019 (1,010 - 1,028) < 0,001 43144,58
Mediana 1,018 (1,009 - 1,028) < 0,001 43145,38
Méximo 1,018 (1,010 - 1,027) < 0,001 43143,59
Percentil 75 1,018 (1,009 - 1,028) < 0,001 43144,75
Percentil 90 1,019 (1,010 - 1,027) < 0,001 43143,95
Temperatura Aparente 0,993 (0,983 - 1,003) 0,177  43158,96
Amplitude Lag 1,010 (1,001 - 1,019) 0,027  43155,71
Média Lag 1,020 (1,010 - 1,029) < 0,001 43143,05
Mediana Lag 1,020 (1,010 - 1,029) < 0,001 43143,25
Maximo Lag 1,017 (1,008 - 1,026) < 0,001 43145,58
Percentil 75 Lag 1,019 (1,010 - 1,028) < 0,001 43144,38
Percentil 90 Lag 1,018 (1,009 - 1,027) < 0,001 43145,03
Temperatura Aparente Lag 1,047 (0,951 - 1,151) 0,375  43159,81

Com o melhor indicador de temperatura escolhido, vamos agora analisar qual variavel
¢ modificadora do efeito da temperatura. Para isso, foram feitos modelos em que as
variaveis de caracteristicas da mae e de nascimento foram adicionadas ao indicador medi-
ana lag. A Tabela [§| mostra os resultados desses modelos. Analisando a razao de chances
(OR) dos modelos, percebeu-se que em quase todos, as chances de prematuridade continu-
aram de 20% ao aumentar 1°C a temperatura mediana do dia anterior; apenas no modelo
com a variavel estacao do ano que as chances de partos antes de 37 semanas foram de

0,8% ao aumentar 1°C a temperatura da mediana do dia anterior. A varidvel raga/cor
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continua com valores de p-valor maior que o nivel de significancia de 5%, logo, pelo teste
Wald, ha evidéncias de que esta variavel nao esta estatisticamente relacionada com a
prematuridade. Foi utilizado o critério de Akaike (AIC) e o menor valor foi do modelo
mediana lag + quantidade de consultas pré-natal, sendo seguido pelo modelo mediana lag

+ tipo de parto e o modelo mediana lag + idade da mae.

Tabela 8: Razao de chances (OR), intervalo de confianga, p-valor do teste de significancia
Wald e AIC dos modelos de regressao logistica do indicadores mediana lag e caracteristicas

da mae e de nascimento

Variavel OR (IC 95%) p-valor  AIC
Mediana Lag + Idade Da Mae 42998,03
Mediana Lag 1,020 (1,011 - 1,029) < 0,001
Até 19 anos 1,00
Entre 20 e 29 anos 0,763 (0,704 - 0,828) < 0,001
Entre 30 e 39 anos 0,961 (0,887 - 1,043) 0,338
A partir de 40 anos 1,407 (1,243 - 1,590) < 0,001
Mediana Lag + Estado Civil da Mae 43130,79
Mediana Lag 1,020 (1,010 - 1,029) < 0,001
Solteira 1,00
Casada 1,022 (0,967 - 1,081) 0,442
Vitva 2,955 (1,672 - 4,946) < 0,001
Separada judicialmente/Divorciada 1,316 (1,083 - 1,585) 0,005
Uniao estavel 0,971 (0,850 - 1,105) 0,659
Mediana Lag + Escolaridade da Mae 43133,52
Mediana Lag 1,020 (1,010 - 1,029) < 0,001
Até o Ensino Fundamental 1,00
Ensino Médio 0,872 (0,812 - 0,938) < 0,001
Ensino Superior 0,892 (0,825 - 0,966) 0,005
Mediana Lag + Racga/Cor 43150,05
Mediana Lag 1,020 (1,010 - 1,029) < 0,001
Branca 1,00
Preta 0,991 (0,910 - 1,077) 0,824
Amarela 1,156 (0,799 - 1,618) 0,421
Parda 0,984 (0,931 - 1,041) 0,577
Indigena 1,192 (0,458 - 2,564) 0,684
Mediana Lag + Municipio de Residéncia 43126,10
Mediana Lag 1,020 (1,011 - 1,029) < 0,001
Rio de Janeiro 0,841 (0,780 - 0,908) < 0,001
Outro 1,00
Mediana Lag + Tipo de Parto 4294552
Mediana Lag 1,021 (1,012 - 1,030) < 0,001
Normal 1,00
Cesareo 1,454 (1,380 - 1,533) < 0,001
Mediana Lag + Quantidade de Consultas Pré-Natal 42048.03
Mediana Lag 1,020 (1,010 - 1,029) < 0,001
Nenhuma 1,00
De 1 a 3 consultas 1,391 (1,092 - 1,787) 0,009
De 4 a 6 consultas 1,204 (0,962 - 1,523) 0,113
7 ou mais consultas 0,456 (0,366 - 0,575) < 0,001
Mediana Lag 4+ Estagoes do Ano 43123,30
Mediana Lag 1,008 (0,995 - 1,022) 0,207
Verao 1,00
Outono 0,918 (0,849 - 0,993) 0,033
Inverno 0,913 (0,825 - 1,011) 0,079
Primavera 0,807 (0,739 - 0,882) < 0,001
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Nos modelos mostrados na Tabela |8} o indicador mediana lag estd da forma continua.
Para avaliar os efeitos do calor na prematuridade, foi feita uma categorizagao deste indi-
cador. O valor de corte escolhido foi 26°C e o indicador ficou de modo que, para valores
maiores ou iguais a 26°C, a nova variavel recebia o valor 1, caso contrario, recebia 0.
As varidveis caracteristicas da mae também foram categorizadas para melhor mostrar os

efeitos, suas novas categorias estao na Tabela [0

Tabela 9: Tabela com novas categorizagoes das varidveis de caracteristicas da mae e de
nascimento

Variavel Novas Categorias

Idade da Mae 1 — Até 30 anos

2 — 30 anos ou mais
Estado Civil da Mae 1 — Casada + Uniao Estavel

2 — Solteira + Divorciada + Viuiva
Escolaridade da Mae 1 — Até o Ensino Fundamental

2 — Ensino Médio + Ensino Superior
Raga/Cor 1 — Branca

2 — Preta + Amarela + Parda + Indigena
Municipio de Residéncia 1 — Rio De Janeiro

2 — Outro
Tipo de Parto 1 — Normal

2 — Cesareo
Quantidade de Consultas Pré-Natal 1 — Até 3 consultas
2 — 4 ou mais consultas
Estagoes do Ano 1 — Verao
2 — Outono + Inverno + Primavera

Foram estimados, entao, modelos com a prematuridade como varidvel resposta e as
variaveis explicativas sendo a mediana lag categdrica e as caracteristicas da mae e de
nascimento com as novas categorias. Para melhor visualizar o efeito do calor, foram feitos
gréficos dos intervalos de confianga das razoes de chance. A Figura[2 mostra que em quase
todas as variaveis de caracteristicas da mae e de nascimento o intervalo de confianca da
razao de chances de suas categorias sao bem proximas, a razao de chances de uma categoria
estda incluida no intervalo de confianca da outra. Apenas a variavel estacao do ano que
as categorias nao estao contidas nos seus intervalos de confianca. Logo, pode-se dizer que

essa variavel é modificadora de efeito do calor.

Com relagao as razoes de chances, as chances de ter filho com mais de 30 anos aumenta
em quase 24% as chances de nascer prematuro com relagao as mulheres com menos de
30 anos. Com relacao ao estado civil destas mulheres, as chances de ter filho prematuro
sao quase 10 vezes menores para quem € casada ou esta em uma uniao estavel do que em

outro tipo de estado civil. Ja mulheres com nivel de escolaridade até o ensino fundamental
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tém 8,8 vezes menos chances de ter parto prematuro do que mulheres com ensino médio e
ensino superior. No que se refere a raga/cor, mulheres que se declaram pretas, amarelas,
pardas ou indigenas tiveram quase 10 vezes mais chances de ter filhos prematuros do
que mulheres que se declaram brancas. Quanto a residéncia, moradoras do municipio do
Rio de Janeiro teve 8,4 vezes mais chances de ter parto prematuro do que as moradoras
de outros municipios. No que diz respeito as caracteristicas de nascimento, ter parto
cesdreo aumenta em 45,50% as chances do bebé nascer antes do tempo do que ter parto
normal. E quem fez 4 ou mais consultas pré-natal tem 4,23 vezes mais chances de ter
parto prematuro do que quem teve menos de 4 consultas. No verao, as mulheres tém
quase 9 vezes menos chances de ter filhos antes de 37 semanas do que em outras estagoes

do ano.

A partir dos modelos estimados anteriormente, foram feitos analises a partir da curva
ROC para mostrar a capacidade preditiva dos modelos que melhor mostram a associacao
entre a prematuridade e altas temperaturas. O critério utilizado foi a area abaixo da
curva (AUC). A Figura mostra a curva ROC do modelo Mediana Lag + Quantidade
de Consultas Pré-Natal e tem AUC = 0.601 ou 60,1%. Ja a Figura apresenta a
curva ROC do modelo Modelo Mediana Lag Categorica + Estagoes do Ano, sua AUC é
igual a 0,524 ou 52,4%. As duas AUC estao proximas do valor 0,5, logo os valores nao
sao muito discriminatoérios, sendo o modelo Modelo Mediana Lag Categérica + Estacoes
do Ano com valores menos discriminatérios que o modelo Mediana Lag + Quantidade de

Consultas Pré-Natal.
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Municipio de residencia Tipo de parto Numero de consultas Raca/cor Escolaridade Estado civil Idade

Estagédo do ano
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4 Conclusoes

O presente trabalho mostrou que em 2019, os casos de prematuridade no municipio do
Rio de Janeiro foram maiores em mulheres entre 30 e 39 anos, solteiras, pardas, com ensino
médio completo, que tém residéncia no préprio municipio, que tiveram parto cesareo, que

fizeram 7 ou mais consultas e tiveram partos no verao.

Através de indicadores de temperaturas de quatro estagoes meteoroldgicas, foram
estimados modelos de regressao logistica simples e concluiu-se que o melhor indicador de
temperatura para explicar a associacao com prematuridade foi a mediana do dia anterior,
com 20% de chance de ocorrer prematuridade ao aumentar 1°C a temperatura do dia

anterior.

Para avaliar possiveis modificadores de efeito desse indicador de temperatura, asso-
ciada a prematuridade, foram adicionadas as varidveis das caracteristicas da mae e de
nascimento a mediana lag. Nao houve modificacao no indicador ao incluir as variaveis,
continuando com o aumento de 20% na chance de ocorrer prematuridade ao aumentar
1°C a temperatura do dia anterior. Ja ao categorizar a mediana lag de modo que pudesse
ver o calor, sendo 26°C o ponto de corte para essa categorizagao, a variavel estagao do

ano fol uma modificadora do efeito.

Sendo assim, os resultados sugerem associacao entre o aumento da temperatura do
dia anterior e o parto pré-termo, sendo a estacao do ano e a quantidade de consultas

pré-natal fatores que intensificam esse desfecho.

Para continuacao deste estudo, sugere-se a inclusao de todas as variaveis de carac-
teristicas da mae em um modelo logistico multiplo, a fim de investigar se mais de uma
carateristica pode aumentar as chances de prematuridade e modificar o efeito da mediana
da temperatura do dia anterior. Além disso, aumentar a area de estudo para todo o

estado, a fim de identificar lugares com maiores diferencas de temperatura.
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