UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
Escola de Engenharia

Programa de Pés-Graduacao em Engenharia Elétrica

Lucas Lima Carneiro

Metodologia sistematica para avaliar impactos de desastres e de epidemias
na populagao atingida

Belo Horizonte
2022



Lucas Lima Carneiro

Metodologia sistematica para avaliar impactos de desastres e de
epidemias na populacao atingida

Dissertacao apresentada ao Programa de Pos-
Graduacao em Engenharia Elétrica da Universi-
dade Federal de Minas Gerais, como requisito par-
cial a obtencao do titulo de Mestre em Engenharia
Elétrica.

Orientador: Prof. Dr. Walmir Matos Caminhas

Coorientador: Prof. Dr. Ed Wilson Rodrigues
Vieira

Belo Horizonte
2022



Carneiro, Lucas Lima.
C289m Modelagem sistematica para avaliar impactos de desastres e de
epidemias na populagéo atingida [recurso eletrénico] / Lucas Lima
Carneiro. - 2022.
1 recurso online (66 f. : il., color.) : pdf.

Orientador: Walmir Matos Caminhas.
Coorientador: Ed Wilson Rodrigues Vieira.

Dissertacao (mestrado) - Universidade Federal de Minas Gerais,
Escola de Engenharia.

Bibliografia: f. 61-66.
Exigéncias do sistema: Adobe Acrobat Reader.

1. Engenharia elétrica - Teses. 2. Aprendizado do computador - Teses.
3. Catastrofes naturais - Teses. 4. Estatistica - Analise - Teses.
I. Caminhas, Walmir Matos. Il. Vieira, Ed Wilson Rodrigues.
lll. Universidade Federal de Minas Gerais. Escola de Engenharia.
IV Titulo.

CDU: 621.3(043)
Ficha catalografica elaborada pelo bibliotecario Reginaldo César Vital dos Santos CRB/6 2165
Biblioteca Prof. Mario Werneck, Escola de Engenharia da UFMG




a
P
-._EL‘?;EE?_.-

UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
ESCOLA DE ENGENHARIA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA ELETRICA

FOLHA DE APROVACAO

"METODOLOGIA SISTEMATICA PARA AVALIAR IMPACTOS DE DESASTRES E DE EPIDEMIAS NA
POPULACAO ATINGIDA"

LUCAS LIMA CARNEIRO

Dissertacdo de Mestrado submetida a Banca Examinadora designada pelo Colegiado do Programa
de Pdés-Graduagdo em Engenharia Elétrica da Escola de Engenharia da Universidade Federal de Minas
Gerais, como requisito para obtencdo do grau de Mestre em Engenharia Elétrica. Aprovada em 20 de
setembro de 2022. Por:

Prof. Dr. Walmir Matos Caminhas
DELT (UFMG)

Prof. Dr. Ed Wilson Rodrigues Vieira
Departamento de Enfermagem Materno-Infantil e Sadde Publica

Prof. Dr. Frederico Gadelha Guimar3es
DEE (UFMG)

Prof. Dr. Jorge Gustavo Veldsquez Meléndez
Enfermagem materno infantil e saude publica (UFMG)

Prof. Dr. Mario Neto Borges
DELE (UFSJ)

eil Documento assinado eletronicamente por Walmir Matos Caminhas, Professor do Magistério
5 . fj_'] Superior, em 20/09/2022, as 11:26, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 52

assinalura

| eletrdnica do Decreto n2 10.543, de 13 de novembro de 2020.

eil Documento assinado eletronicamente por Frederico Gadelha Guimaraes, Professor do Magistério
Fis ljj_l] Superior, em 20/09/2022, as 14:49, conforme hordrio oficial de Brasilia, com fundamento no art. 52

assnatura

| eletrénica do Decreto n? 10.543, de 13 de novembro de 2020.

—

eil Documento assinado eletronicamente por Mario Neto Borges, Usuario Externo, em 20/09/2022, as
- . LJ.‘fj 18:34, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 52 do Decreto n® 10.543, de 13

SETIRAIUFE

| eletrénica de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Ed Wilson Rodrigues Vieira, Professor do Magistério



[ : 'I_ 1 Superior, em 21/09/2022, as 13:57, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 52
."r@l. L’ﬁ do Decreto n? 10.543, de 13 de novembro de 2020.

SETIRAIUFE

1 eletrdnica

ei' Documento assinado eletronicamente por Jorge Gustavo Velasquez Melendez, Professor do
i |y b Ljﬁ Magistério Superior, em 21/09/2022, as 14:54, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento

assnatura

| eletrdnica no art. 52 do Decreto n2 10.543, de 13 de novembro de 2020.

= A autenticidade deste documento pode ser conferida no site
st https://sei.ufmg.br/sei/controlador_externo.php?

: i-. = acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o cddigo verificador 1767105 e
: _-.:%‘-_._51 o cédigo CRC EAAGA416.

Referéncia: Processo n 23072.255861/2022-07 SEIn2 1767105



A meu pai Fabio (in memoriam) que, do seu jeito particular, torcia por mim.
A meu amigo Rafael (in memoriam) por todo seu carinho, brincadeiras, tempo de

jogatina e principalmente pela importancia que ele dava a minha educacao.



AGRADECIMENTOS

Agradego, de coragao, ao meu orientador Walmir Caminhas por ter me aceitado
como orientando e por todo apoio durante minha trajetoria na pos-graduacao; por todas
as orientacoes, todos os projetos e oportunidades; por ser um braco amigo, alguém com

quem eu posso contar. Sem ele, este trabalho nao existiria.

Nao tenho palavras para agradecer a Erica Freire, minha namorada, que veio comigo
para Belo Horizonte, nessa aventura incerta, por todo o amor e dedicagao a nossa vida
juntos, por sempre estar comigo nos momentos dificeis, por me erguer nos momentos de

fraqueza, por trazer a tona o melhor de mim.

Sou eternamente grato a minha mae Dilma por “ter me deixado voar”, apesar de
todas as dificuldades e tudo que passamos juntos; por ter suportado toda a dor para que
eu estivesse onde estou hoje. Agradeco também aos meus irmaos Kauan e Laura por
sempre me manterem feliz com suas birras e brincadeiras, e ao meu padastro Alessandro

por cuidar dessas pessoas que amo tanto.

Agradeco aos meus amigos Victor e Raquel por todas as conversas, todo o apoio
e todo o carinho; a Rafael por todas as resenhas; a Pedro por me ajudar nesse mundo
académico desde a graduagao com suas orientacoes; e em especial a Thiago e Sarah por,
além de tudo, terem compartilhado moradia comigo e com Erica durante os primeiros
anos nessa nova cidade. Agradeco também ao professor Thiago Chagas, da UESC, por ter

me guiado no caminho da pesquisa e dado o seu melhor para que eu crescesse como aluno.

Agradeco a todos os envolvidos no Projeto Brumadinho UFMG, em especial aos
professores Ed Wilson Vieira e Gustavo Velasquez-Melendez por todos os ensinamentos,
parcerias e por terem aceitado participar da banca deste trabalho. Agradeco também
aos demais professores que aceitaram participar da banca, Mario Neto Borges e Frederico

Guimaraes, por seu tempo e paciéncia.

Por fim, agradego a Deus por ter colocado todas essas pessoas maravilhosas em

minha vida.



“It’s mot about changing the world. It’s about doing our best to leave the world...
The way it is”
(Big Boss)



RESUMO

Esta dissertacao propoe uma metodologia para a andlise do impacto de eventos, como
desastres naturais, tecnolégicos e epidemias, em um dado conjunto de localidades. O
método proposto utiliza técnicas de aprendizado de maquina e ferramentas estatisticas para
investigar os efeitos do evento, em uma ou mais variaveis. Propoe-se realizar trés diferentes
analises, onde duas sdo univariaveis e uma é multivaridvel. O Grafico de Resultantes
Vetoriais representa uma nova técnica para visualizar resultados de diversos diagramas de
controle em uma tnica figura e permite comparar os dados apés a ocorréncia do evento com
seus limites histéricos; a comparacao estatistica, por testes ¢ pareados, permite comparar
a mudanca de comportamento das localidades atingidas com um conjunto de localidades
de controle; ja a analise multivariavel, por meio do algoritmo de agrupamento Fuzzy
c-means, observa a mudanga de comportamento das localidades atingidas ao investigar as
relagoes entre as varidveis estudadas. Ademais, a metodologia apresenta uma forma de
utilizar o algoritmo Fuzzy c-means para determinar as localidades de controle. Por fim,
o método proposto ¢é aplicado em dois estudos de caso: “Rompimento da barragem de
Fundao em Mariana—MG” e “Impacto da pandemia da COVID-19 nos atendimentos para

acompanhamento do crescimento e desenvolvimento de criangas no Brasil”.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Gestao de desastres; Andlise estatistica.



ABSTRACT

This work aims at developing a new methodology for assessing the impact of an event, such
as epidemics and natural disasters, in a given set of places. The proposed method uses
machine learning techniques and statistical tools to investigate effects of the event, in one or
more variables. Three distinct analyses are performed where two are monovariate and one
is multivariate. The Resultant Vectors Graph presents a new technique to visualize results
from several control charts in only one diagram and it also allows comparison between
data after the event had occurred and its historical limits; the statistical comparison,
through paired ¢ tests, allows to compare the change in behavior between possibly affected
locations and its control locations; in turn, the multivariate analysis, through Fuzzy c-means
clustering algorithm, observes the behavior change in possibly affected locations while
investigating the relationship between studied variables. In addition, the methodology
presents a way of using the Fuzzy c-means algorithm to determine the set of control
locations. Lastly, the proposed methodology is tested in two case studies: the “Fundao
dam failure in Mariana — MG” and the “Impact of COVID-19 pandemics in visits for

monitoring child growth and development in Brazil”.

Keywords: Disaster management; Machine learning; Statistical analysis.
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1 INTRODUCAO

Eventos catastréficos como epidemias, desastres naturais e tecnolégicos ocorrem
frequentemente em todo o mundo, apenas na tltima década foram registrados mundialmente
mais de 5,7 mil desastres [1]. Quando eventos dessa magnitude ocorrem, diferentes formas
de assisténcia sao providenciadas. Uma resposta imediata serve para controlar os danos e
minimizar as perdas, porém, apos o evento, um tipo de assisténcia igualmente importante

¢é a avaliacao de impactos para amparar os moradores das localidades atingidas.

Os impactos podem ser de diferentes naturezas, sejam impactos ambientais, na
saude ou até mesmo econdémicos. Impactos ambientais sao modificacoes nas propriedades
fisicas, quimicas ou biolégicas do meio ambiente, provocadas direta ou indiretamente por
acao humana, que afetam a seguranca da populacao, as atividades socioeconoémicas, a
biota, as condigoes estéticas e sanitarias do meio ambiente ou a qualidade dos recursos
ambientais; alguns exemplos sao os diversos tipos de polui¢ao, desmatamentos e reducao
do nimero de animais silvestres [2]. Impactos na saiide humana estao associados a agoes
que podem propiciar o surgimento e proliferacao de doencgas, assim como as proprias
enfermidades. Ja impactos socioecondmicos estao relacionados a alteragdes na distribuicao
de renda e indicadores de desenvolvimento, por exemplo. Para investigar esses impactos,

diferentes metodologias podem ser utilizadas.

Como exemplo de estudos de impacto de desastres Becquart et al. [3] podem ser
citados. Eles estudaram as hospitalizacoes diarias de idosos por problemas cardiovasculares
antes, durante e apds a passagem do furacao Katrina. Para isso, regressao segmentada foi
empregada para suavizar os dados da série temporal e identificar se para cada periodo houve
tendéncia de aumento ou diminuigdo da taxa de hospitalizagoes. A regressao segmentada é
uma abordagem supervisionada, isto é, ela utiliza conjuntos de entradas e saidas conhecidas
para gerar um modelo capaz de prever saidas para entradas desconhecidas. Assim, a

incerteza da predicao esta associada a qualidade do modelo gerado.

Outra forma de regressdo foi utilizada por Kishi et al. [4], que investigou a qualidade
de vida relacionada a saide bucal da populacao atingida pelo Grande Terremoto do Leste
do Japao. Este estudo utilizou dados coletados por meio de formularios enviados aos
sobreviventes do desastre. Os individuos que aceitaram participar da pesquisa foram
submetidos a uma avaliacao de higiene bucal. Esta forma de coleta de dados, apesar de ser
planejada especificamente para responder as questoes de pesquisa, esta sujeita ao aceite

de participacao pelos voluntarios e necessita de um maior suporte financeiro.

Estudos como o realizado por Nishijima & Rocha [5] utilizam bancos de dados

secundarios, ou seja, dados que ja foram coletados e estruturados para alguma outra
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finalidade que nao a da pesquisa em questao. Esse estudo investigou a relagao entre os
casos de dengue e o rompimento da barragem de Fundao em Mariana-MG. Para isso, as
localidades atingidas foram agrupadas e um grupo de controle foi formado por localidades
em um raio de 200 Km. Entao, a técnica Difference-in-Difference foi empregada para

avaliar as diferencas entre os grupos antes e apés o evento.

Vista a variedade de caminhos (métodos) que os pesquisadores podem seguir para
avaliagdo de impactos, e as limitagoes como as encontradas nos estudos supracitados, esta
dissertacao propoe uma nova metodologia para avaliar impactos de desastres e epidemias
a partir do emprego de técnicas de aprendizado de méaquina (machine learning) em
conjunto com analises estatisticas. Dentre as técnicas utilizadas, destaca-se o algoritmo
de Agrupamento Nebuloso Fuzzy c-means. Esta classe de algoritmos é utilizada em
diversos problemas por ser capaz de modelar a incerteza do mundo real, tornando-os mais
robustos [6]. Além disso, o emprego do Fuzzy c-means em conjunto com o Agrupamento
Subtrativo [7] permite que os centros iniciais sejam definidos previamente, o que promove a
repetibilidade dos resultados. Além do machine learning, o uso de ferramentas estatisticas
permite observar se a diferenca entre dados de dois periodos distintos é ou nao significativa,

0 que permite comparar os periodos antes e apds o evento.

Portanto, a metodologia proposta tera as vantagens de utilizar bancos de dados
secundarios, possibilitar a repetibilidade dos experimentos, proporcionar maior interpreta-
bilidade dos resultados obtidos por uso de logica fuzzy, além de ser robusta, pois possibilita
a analise de um mesmo evento por diferentes “pontos de vista”, ou seja, por diferentes
métodos. Apds a metodologia ser formulada, ilustra-se sua forma de utilizacao em dois
estudos de caso. Essas aplicagoes permitem observar as vantagens supracitadas assim

como limitagoes do método.

1.1 Objetivos

Esta secao apresenta os objetivos geral e especificos desta dissertacao.

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia para avaliar impactos de desastres e epidemias na
populagao atingida.
1.1.2  Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta dissertacao sao:

a) Estudar o comportamento das localidades observadas antes e ap6s o evento;

b) Avaliar se a mudanca de comportamento de uma localidade ap6s o evento é

significativa;
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1.2

¢) Desenvolver um método robusto para determinagao de localidades de controle;
d) Quando mais de uma varidvel for estudada, examinar interagoes entre elas;

e) Implementar a metodologia desenvolvida.

Organizacao do Texto

O texto é organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: Apresenta a formulagdo do problema de pesquisa. Define a ocorréncia
do evento, determinacao de localidades observadas, atingidas e de controle em termos
matematicos, e explica brevemente os passos para empregar a metodologia, esta que

¢é dividida em duas formulagoes.

Capitulo 3: Descreve os principais conceitos tedricos necessarios para o entendi-

mento das técnicas usadas para aplicar a metodologia.

Capitulo 4: Explica como as técnicas abordadas no Capitulo 3 serdao utilizadas em
conjunto com os passos citados no Capitulo 2. Em suma, descreve detalhadamente

0s passos para aplicar a metodologia.

Capitulo 5: A metodologia é aplicada em dois diferentes estudos de caso. O primeiro
estudo de caso aborda a Formulagao 1 enquanto o segundo aborda a Formulagao 2

da metodologia.

Capitulo 6: Apresenta as principais conclusoes do trabalho.
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2 FORMULACAO DO PROBLEMA DE PESQUISA

Uma localidade atingida é definida como uma localidade que possivelmente foi
afetada pelo evento, por exemplo, a localidade onde o evento ocorreu. Em um desastre
como o rompimento de uma barragem, as localidades atingidas podem ser obtidas ao
analisar o curso da lama, ou seja, quais cidades foram afetadas pelos dejetos. Contudo, em
alguns casos como uma epidemia, a definicdo das localidades atingidas pode nao ser tao
direta. Nesse exemplo, pode nao ser possivel determinar onde a doenga surgiu e para quais

cidades ela se propagou. Assim, a metodologia proposta é divida em duas formulacoes:

o Formulacao 1 — Dada a ocorréncia de um evento, as localidades atingidas sao bem
definidas;

o Formulagao 2 — Dada a ocorréncia de um evento, as localidades atingidas nao sao

bem definidas ou todas as localidades observadas foram atingidas.

As formulagoes serao detalhadas nas se¢oes a seguir.

2.1 Formulagao 1

Dada a ocorréncia de um evento, sejam Ny 4 o numero de localidades atingidas e

Np o numero total de localidades observadas, define-se
Cpr={Ly,Ly,...,Ln,}, (2.1)
como o conjunto de localidades observadas e
Cpa={L; € Cr|Cpa CCr} (2.2)

como o conjunto de localidades atingidas; onde |Cpa| = Np4 é a cardinalidade de Cp 4.
Por sua vez, o conjunto C'r compreende todas as localidades imediatamente préximas as

atingidas que tenham a mesma granularidade. Alguns exemplos sao dados a seguir:

o Todos os bairros e regioes vizinhas para um evento que afete apenas uma regiao
de um municipio (ex.: apagdes, deslizamento de terra, problemas de mobilidade

urbana);

e Todos os municipios de um estado para um evento que possa afetar uma ou mais
cidades (ex.: terremotos, tsunamis, problemas de abastecimento, rompimentos de

barragem);
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o Todos os estados de um pais para um evento que possa afetar um estado ou regiao

(ex.: epidemia, crise hidrica).

Busca-se um conjunto de localidades de controle, estas devem possuir carateristicas
similares as atingidas. Os controles serao utilizados para estabelecer o comportamento pa-
drao! que uma localidade atingida deveria obedecer caso o evento nao tivesse ocorrido.

Assim, com um ntmero Ny de localidades de controle, tem-se
Cro={Li € Cr | Crc C Cr; Cre N Cpra = 0} (2.3)

como o conjunto de localidades de controle.

Para avaliar o efeito do evento nas localidades, estuda-se NN, caracteristicas que

possivelmente foram impactadas.? Assim, define-se
Ca={A1, Ay, ..., An, } (2.4)

como o conjunto de atributos que possivelmente foram afetados pelo evento. Assume-se
que os dados estejam estruturados em séries temporais, onde T, marca o instante da

ocorréncia do evento. Assim, as etapas desta formulacao sao descritas a seguir:
a) Definir o conjunto das localidades de controle;
b) Anaélise univariavel
— Descrever os efeitos do evento, ou falta destes, observados em cada atributo,
por localidade atingida;
— Avaliar se o efeito do evento em cada atributo é significativo nas localidades
atingidas e nos respectivos controles;
¢) Anélise multivariavel
— Avaliar se o evento provoca mudanc¢a no padrdo de comportamento das
localidades atingidas;
— Investigar interagoes entre as variaveis.

Ao final das etapas, torna-se possivel inferir quais localidades mais sofreram impactos

decorrentes do evento em estudo.

2.2 Formulagao 2

Dada a ocorréncia de um evento, busca-se 1) descobrir quais localidades mais

sofreram impacto, ou 2) avaliar o efeito do evento em todas as localidades observadas.

1
2

Comportamento padrao se refere ao estado dos atributos antes do evento.
Estas sao as caracteristicas que serao avaliadas na metodologia para andlise de um provavel impacto
do evento, elas podem ser diferentes das caracteristicas do conjunto para selecdo dos controles.
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Para isso, define-se o conjunto C7 de localidades imediatamente proximas ao local do evento
de acordo com (2.1). Entao, estuda-se um conjunto Cy de N, atributos possivelmente

afetados, de acordo com (2.4).

Para investigar o impacto do evento e encontrar o conjunto Cr 4 (2.2) de localidades

atingidas sdo executadas as etapas desta formulacao, como descritas a seguir:
a) Anédlise univaridvel

— Descrever os efeitos do evento, ou falta destes, observados em cada atributo,

por localidade observada;

— Avaliar se o efeito do evento em cada atributo é significativo nas localidades

observadas;
b) Anélise multivariavel

— Avaliar se o evento provoca mudanc¢a no padrao de comportamento das

localidades observadas;

— Investigar interagoes entre as variaveis;
¢) Se necessario, definir o conjunto das localidades atingidas;

Na etapa final, o conjunto de localidades atingidas é constituido pelas localidades que

apresentarem indicativos de impacto do evento em ao menos duas das analises realizadas.

2.3 Conclusao do Capitulo

O conjunto de andlises uni e multivariaveis permite observar o efeito do evento por
diferentes perspectivas. Apds observar os distintos resultados da aplicacao da metodologia
o pesquisador pode decidir se houve ou nao impacto do evento nas localidades atingidas
(Formulagao 1) ou selecionar as localidades nas quais houve impacto (Formulacao 2). Ao
comparar as formulagoes, observa-se que a Formulacdo 1 é mais especifica, pois ela analisa
somente as localidades atingidas e seus controles. Dessa forma, para um conjunto de
localidades atingidas relativamente pequeno, ela possui uma implementacao mais breve.
Ja a Formulacao 2 possui carater exploratorio, por isso, para um conjunto de localidades
observadas relativamente grande, sua implementagao pode ser mais custosa. Por fim, vale
ressaltar que esta metodologia nao assume relacao de causalidade entre o evento e o efeito
observado nas variaveis, apenas estabelece, ou nao, correlacao entre eles; e destaca-se
que para a aplicagao do método os dados devem estar estruturados em forma de séries

temporais.
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3 REVISAO TEORICA

Este capitulo aborda detalhadamente os conceitos essenciais para aplicar a meto-
dologia proposta nesta dissertacao. A analise estatistica inclui conceitos de diagramas
de controle e testes estatisticos, estes que sao fundamentais para a proposta das anélises
univariaveis. Ja a andlise por aprendizado de maquina apresenta dois principais algoritmos

utilizados para as etapas da analise multivariavel e da defini¢ao das localidades de controle.

3.1 Analise Estatistica

As ferramentas estatisticas aqui abordadas sdo empregadas na etapa de analise
univariavel da metodologia proposta. Os diagramas de controle permitem comparar uma
determinada varidvel com relagao ao seus limites histéricos de uma forma visual (por meio
de gréficos) enquanto que o emprego do teste estatistico permite inferir se hd ou nao

diferenca significativa entre os periodos; esses conceitos sao explanados a seguir.

3.1.1 Diagramas de Controle

Diagramas de controle sao uma ferramenta estatistica amplamente utilizada em
epidemiologia para estudar variagoes nos niveis endémicos sazonais; sao uma forma simples
de descrever o comportamento e os resultados de um processo, cronologicamente, em
formato de série temporal. Fundamentado na teoria de probabilidades, permitem comparar
a incidéncia observada (dados atuais do processo) com os limites de incidéncia esperada
(dados histoéricos). Dessa forma, permitem diferenciar processos com caracteristicas de

variacdo espontanea daqueles que podem apresentar motivos para variacao [8, 9, 10, 11].

Um diagrama é comumente constituido de uma linha central, um limite de controle
superior e um limite de controle inferior, todos gerados a partir de dados histéricos
(dados anteriores ao periodo em estudo); por fim, os dados atuais sao apresentados em
contraste com os limites ja mencionados. A linha central corresponde ao comportamento
tipico do processo e ¢é usada para detectar se houve alguma mudanca estatistica, esta
linha é normalmente dada pela média aritmética. Ja os limites superiores e inferiores
sao, normalmente, dados pelo valor da média somados e subtraidos de 3 vezes o desvio
padrao do universo do estudo, respectivamente [9]. Contudo, nesta dissertacao é utilizado
1,96 desvios padrao para construcao dos limites, pois esse valor corresponde a 95% da

distribuicao.
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3.1.2 Teste t Pareado

Uma hipdtese estatistica pode ser definida como uma afirmacao sobre algum aspecto
de um modelo, por exemplo, se duas diferentes configuragoes de um algoritmo apresentam

o mesmo desempenho em uma tarefa [12]. De maneira geral, escreve-se:

H0:61:62
H13<917é92

(3.1)

onde, neste exemplo, 0, e 0 sao as médias aritméticas do desempenho das configura-
¢oes 1 e 2, respectivamente. A afirmacao Hy : 61 = 0y é chamada de hipdtese nula e afirma
que, em média, as configuragoes resultam em igual desempenho; ja a Hy : 6, # 05 é cha-
mada de hipotese alternativa e afirma que ha uma diferenca bilateral entre os desempenhos,

isto é, a Configuracao 1 pode ter desempenho superior ou inferior & Configuracao 2.

Para verificar as hipdteses é realizado o teste de hipdtese, que é executado ao
calcular uma estatistica de teste (uma equagao definida de acordo com o teste aplicado)
apropriada e entao em rejeitar ou falhar em rejeitar a hipotese nula. Durante o teste, dois
tipos de erro podem ser mensurados, sao eles o Erro Tipo I («): também chamado de nivel
de significincia, que ocorre quando a hipotese nula é rejeitada mesmo sendo verdadeira; e
o Erro Tipo II (f): quando a hipdtese nula nao é rejeitada mesmo esta sendo falsa [12].
Normalmente um teste estatistico é projetado para possuir um erro tipo II baixo para um

nivel de significancia definido a priori.

Neste contexto, assume-se que as configuracoes serao testadas em instancias distin-

tas, assim pode-se escrever um modelo estatistico para descrever o experimento:

Yij = 0; + B + €5 (3.2)

onde y;; é o desempenho da configuracao ¢ na instancia j, 6; ¢ a média real do desempenho
da configuracao ¢, 5; é o efeito da instancia j no desempenho das configuragoes, e ¢;;

é um erro aleatério com média 0 e variancia o?

)

isto é, a variancia de desempenho das

configuragoes i.

Se for computada a j-ésima diferencga pareada d; = y1; — y2;, a0 assumir que as

variancias de ambas as configuragoes sao iguais, o valor esperado dessa diferenca é:

04 = E(d;) (3.3)
= E(ylj - Z/2j)
=0+ 08— 60—

=0, — 0,
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Assim, pode-se verificar que o efeito das instancias 3; é cancelado quando as
observacoes sdao pareadas [12]. Dessa forma, é possivel inferir sobre a diferenga em
desempenho médio das configuracoes ¢, — 5 ao inferir sobre a média das diferencas 6,4, ou

seja, a hipdtese 3.1 é equivalente a:

H0:9d20
Hlied#o

(3.4)

O teste de hipotese da formulagao 3.4 é realizado ao calcular a seguinte estatistica
de teste:

onde n ¢ o nimero de amostras?',

_ 12
d==>d; (3.6)
n i3
¢ a média amostral das diferencas e
o ?:1(dj d)2
Sq = 1 (3.7)
n 1 n
2 dj = —(Zjo1ds)?
N n—1

é o desvio padrao amostral das diferencas.

Apbs este calculo, compara-se t, com os valores limites da regiao critica de uma
distribuicao ¢ com n — 1 graus de liberdade, denotado de t,/2,,—1 para um nivel de
significincia a. A Figura 3.1 apresenta um exemplo de regido critica para a = 0,05
e n = 5. Desse modo, infere-se que Hy : 6 = 0 serd rejeitada se [ty| > ta/2n—1; CasO
contrario, o teste falha em rejeitar a hipdotese nula. Este teste estatistico é denominado

teste ¢ pareado.

Apesar de ser possivel inferir se a hipétese nula serd ou nao rejeitada, a estatistica
de teste nao permite deduzir o quao perto ou longe a hipdtese estava de ser, ou nao,
rejeitada. Para isso, comumente utiliza-se de uma variavel denominada p-valor. O p-valor é
definido como o menor nivel de significincia que faz com que a hipotese nula seja rejeitada.
Dessa forma, ele indica a quantidade de informacao contra a hipdtese nula, além de ser

um medidor da significincia dos dados [12].

I Normalmente o Erro Tipo II 8 diminui conforme o niimero de amostras é incrementado.
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0.4

0.35 -

0.25 -

Regiao Critica

0.2

Densidade de probabilidade

to

Figura 3.1 — Ilustracao da regiao critica de uma distribui¢ao ¢ com n = 5 graus de
liberdade e nivel de significancia o = 0, 05.

3.2 Analise por Inteligéncia Computacional

A anadlise por inteligéncia computacional serd emprega em duas etapas distintas da
metodologia. Para a primeira etapa da Formulagao 1, busca-se uma ferramenta que seja
capaz de agrupar as localidades de acordo com suas semelhancas, para que seja possivel
definir localidades de controle. Ja a segunda etapa requer uma ferramenta que possa
investigar o efeito conjunto de todas as variaveis estudadas em uma dada localidade. Dada
essas restrigoes, algoritmos de agrupamento se mostram capazes de realizar estas tarefas,
pois conseguem detectar padroes e separar um conjunto de dados de acordo com uma

func¢ao de similaridade [13].

3.2.1 Agrupamento (Clusteriza¢io)

A analise por agrupamento, ou clusterizacdo, busca particionar um conjunto de
dados de acordo com o grau de similaridade de seus elementos [13]. Assim, um grupo
(cluster) contém dados similares entre si e dissimilares entre dados de outros grupos. Essa
similaridade deve ser mensurada para que o particionamento ocorra. Para isso, comumente

utiliza-se uma fungdo de distancia [14].

Uma forma de particionar um conjunto é utilizar algoritmo de agrupamento hard,
isto é, dado um conjunto X = {x1,x%2,...,%,} € R"P com n amostras e p atributos,
particiond-lo em ¢ grupos mutuamente exclusivos. Dessa forma, um dado pertence a

apenas um unico grupo. Uma particao hard pode ser representada através de funcgoes de
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pertinéncia da seguinte forma:

Definicao 3.1 (Funcdo de Pertinéncia (adaptado de [15]). Seja B; uma parti¢io de um
conjunto X. Entao, a func¢do de pertinéncia da particdo hard B; C X € definida por:

1, X; € B;

. (3.8)
O, X ¢ B,L

Hij =

A funcao de pertinéncia p;; expressa o grau com que um dado x; pertence a
particao B;. Portanto, infere-se que, para um agrupamento hard, cada amostra pertence
exclusivamente a um unico grupo (cluster). Em algumas aplicagoes, essa interpretagao
advinda do agrupamento hard pode levar a representagoes que nao descrevem bem o

comportamento do conjunto de dados [13].

Uma forma de contornar esse problema, é a partir da suavizagao da forte restricao
imposta por (3.8). Ao tornar a fungao de pertinéncia continua, surge uma nova classe
de algoritmos: o agrupamento nebuloso (clusterizacao fuzzy). Métodos dessa classe
particionam o conjunto de forma que um elemento possa pertencer a varios grupos com
diferentes graus de pertinéncia [13]. Essa nova forma de interpretar o agrupamento
possibilita fazer inferéncias a respeito da similaridade de um dado a todos os grupos. Desse

modo, uma particdo fuzzy atende as seguintes condigoes:

wij €101, 1<i<e¢, 1<j<mn, (3.9a)
D=1 1<j<n, (3.9b)
=1

0<> wj<n, 1<i<ec (3.9¢)
j=1

A condigao (3.9a) estabelece que um dado pode pertencer a cada um dos grupos
com graus de pertinéncia entre 0 e 1; a (3.9b) restringe a soma das pertinéncias de um
dado a todos os grupos a ser unitaria; ja a (3.9¢) garante que existam no minimo dois

grupos e que nenhum deles seja vazio.

3.2.2  Agrupamento Nebuloso (Clusterizacio Fuzzy)

Os algoritmos de agrupamento nebuloso sao baseados em fung¢ao objetivo. Deles,

diversos sao fundamentados em minimizar o funcional Fuzzy c¢-Means dado por [15]:

TX:UK) =3 ulde,, (3.10a)

i=1j=1

onde U é uma particao nebulosa de X,

K = {ki,ky,....k.} ER™P k;, € RP (3.10b)
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é o conjunto de centros dos grupos,
diia = 1% — killd = (x5 — ki)  A(x; — ki) (3.10c)
é qualquer produto escalar que induz uma norma A em R? (fungdo de distancia) e,
m € (1, 00) (3.10d)

é um expoente chamado de parametro de fuzzyficacdo que determina quao nebulosos
serdao os grupos resultantes. Essa é uma formulagdo generalizada para o problema de
agrupamento, visto que quando m — 1, os grupos tendem a se tornar similares aos

resultantes do agrupamento hard.

3.2.2.1 O Algoritmo Fuzzy c-means

O algoritmo Fuzzy c-means (FCM), inicialmente proposto por Dunn [16] para
m = 2 e generalizado para m € (1,00) por Bezdek [15], utiliza a norma euclidiana como
medida de dissimilaridade. Nele, os centros sao encontrados através da minimizacao da
fungao objetivo (3.10a). Este é em um problema de otimizagao nao linear que é resolvido
por meio de uma iteracao de Picard simples através das condi¢oes de primeira ordem para
pontos estacionarios de (3.10a). Devido a alta dimensionalidade da fungao objetivo, sua

solugao ¢ obtida encontrando as passagens por zero das derivadas parciais.

Como

mm{ZZu } S (St

i=1j5=1
se Yo7y piydy; 4 ¢ minimizado, (3.10a) também é. Assim, os pontos estaciondrios de (3.10a)
sdo encontrados ao adicionar a restrigao (3.9b) por meio de multiplicadores de Lagrange

A € R. Entao, para todo x € X, o Lagrangiano é:
i=1

O par (A, u;) é estaciondrio apenas se V., J;(A, 1;) = (0,0 € R°). Igualando este

gradiente a zero, obtém-se

a C
L T0m) = (S —1] =0 (3.12a)
oA =
0
aijj()\; Hj) =m - ;- de A=0. (3.12b)
[ij

Ao considerar que d7;, # 0, obtém-se a partir de (3.12b):

.
mg:( 2) | (3.13)

m - di;
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Ao substituir (3.13) em (3.12a) tem-se:

1= Z Hij
k=1

SRR

Portanto,

A\ 7T 1
-z = ) 1
<m> - (3.15)

c 1
k=1 \ dj; s

Ao utilizar (3.15) em (3.13), obtém-se a fungao de pertinéncia para o Fuzzy c-means:

1

1 <1>m1
,LLZ' . = .
J 5\

St (Cl:) . (3.16)

= ) .
ye dija\ m-1
k=1

drja

Para que a condicao (3.9¢) seja satisfeita, fazer n > ¢ é suficiente.

Por fim, os centros k; devem minimizar (3.10a). Para isso, o gradiente de J em
relacao a k;, i € N<., é necessariamente zero. Portanto, para todo {£ € RP com ¢ € R e
A=1,

a n (&
0= 35 il — P

v j=11=1

= > iy s = Kil?

jz::l I Ok, "
S g 13 O O = s = kP

T " =0 t

7j=1

n m 1
= 2 iy fim t [((xj ki) =€) ((w; — ki) — t€) — (2 — ki) (2 kl)}

=1

gy 2 R)TE 4 €T
- Zﬂz‘j li

t—0 t
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a partir disto, segue que

0
57/{1\7 =0

= > ey — ki) =0 (3.17)
j=1

n m
Z]’:l i T
—_—

<~ k; = -
j=1 Hij

No caso em que m = 1 o algoritmo nao é definido devido a indeterminagdo que

ocorre em (3.16).

O algoritmo Fuzzy c-means se resume em computar iterativamente os valores dos
centros e, em seguida, das pertinéncias® até que a condicdo de parada ||[K® — K(t=V|| < ¢
seja satisfeita, onde ¢t é a iteracao atual e ¢ > 0 um valor de tolerdncia. Para ser
inicializado, o FCM requer a definicao da quantidade de grupos e uma estimativa da

matriz de pertinéncias U ou dos centros K.

3.2.3 Agrupamento Subtrativo

O Agrupamento Subtrativo (Clusterizagao Subtrativa), inicialmente proposto por
Chiu [7] como uma técnica de clusterizagao, consiste em um método utilizado para a
estimagao do nimero de grupos e de seus respectivos centros comumente empregado para

inicializar algoritmos de agrupamento como o Fuzzy c-means.

Neste método, cada amostra do conjunto de dados ¢ vista como um potencial centro
de grupo. As amostras que apresentam maior potencial sao sequencialmente escolhidas
como centro até que um critério de parada seja atingido. O algoritmo é fundamentado
como a seguir: seja X = {Xy,Xs,...,X,} € R um conjunto de dados, define-se a medida

do potencial de um ponto x; ser centro de grupo como:
n 2
fi= Z e~ olxi=xs1% (3.18)
j=1

onde a = 4/r? e r, ¢ uma constante positiva que define o raio de vizinhanga para cada,
centro de cluster. Esse raio determina a influéncia que cada centro tera nos dados vizinhos
e, a partir de (3.18), tem-se que quanto maior é esta influéncia, uma menor quantidade de

grupos ¢ obtida [17].

Apds o potencial de todos os dados serem computados, a amostra com maior
potencial é escolhida como primeiro centro de grupo. Seja xj a posicao do primeiro centro

e fr seu valor de potencial, cada ponto x; restante tem seu potencial ajustado por

fi fi— fre Pl (3.19)

2 Qu iniciar com a computacdo das pertinéncias e, em seguida, computar os centros



Capitulo 3. Revisdo Teorica 30

onde 8 = 4/r? e r, 6 uma constante positiva que representa o raio de vizinhanga sobre o

qual haverd reducao de potencial; r, = 1,257, é um valor comumente utilizado [17, 18].

Ap6s o potencial de todas as amostras serem ajustados por (3.19), o dado com o
novo maior potencial é selecionado como segundo centro. Assim, apdés o k-ésimo centro

ser selecionado, o potencial das amostras restantes é ajustado por
fit= fi = frem ol (3.20)

onde x; é a posicao do k-ésimo centro e f;; o seu valor de potencial. Este processo é

repetido iterativamente até que o critério de parada seja alcangado.

3.3 Conclusao do Capitulo

Este capitulo apresentou conceitos dos diagramas de controle e do teste t pareado,
ambos métodos usados para comparagao de séries historicas de um dado processo. Os
algoritmos de agrupamento abordados nesta dissertacao foram explicitados, sendo eles o
FCM, utilizado para particionar conjuntos de dados em grupos dissimilares entre si, e o

Agrupamento Subtrativo, que aqui tem o papel de inicializar o FCM.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA

Este capitulo apresenta os métodos propostos para a andlise de impactos de desas-
tres e epidemias. Estes que sao utilizados nos passos das formulac¢oes que foram discutidos
no Capitulo 2. Propoe-se uma nova técnica intitulada Grafico de Vetores Resultantes,
desenvolvida para uma melhor visualizacao e sintese dos resultados. Também é demons-
trado como as técnicas de aprendizado de maquina podem ser utilizadas tanto para a
definicdo de localidades de controle quanto para a analise multivariavel. Por fim, uma

secao é dedicada ao processo de automatizacao da extracao e tratamento de dados.

4.1 Diagramas de Controle

Dado um evento ocorrido em 7, e uma série temporal de um atributo contido em C'4,
dado por (2.4), referente a uma localidade contida em Cp4, como em (2.2), um diagrama
de controle pode ser construido ao calcular a média aritmética e o desvio padrao de todos
os dados anteriores ao momento de ocorréncia do evento T,, obedecendo a granularidade
dos dados. Por exemplo, suponha que seja necessario avaliar a evolugao mensal de uma
variavel e que o intervalo de tempo estudado anterior a T, seja de trés anos. Assim,
calcula-se a média e o desvio padrao correspondente a cada més e ¢ desenhado o limite
superior, dado por média + 1,96 desvios padrao, e o limite inferior, dado por média -
1,96 desvios padrao [8]. Esses limites sdo sobrepostos com os dados do periodo em estudo

(dados apds T.) para gerar o diagrama, como exemplificado na Figura 4.1:

2
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Figura 4.1 — Ilustragao de um diagrama de controle
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4.2 Grafico de Resultantes Vetoriais

O Grafico de Resultantes Vetoriais (GRV) é uma técnica proposta com a intencao
de sintetizar as informagoes dos diagramas de controles em apenas um grafico. Os GRVs
contemplam, simultaneamente, trés informagoes dos diagramas: atributos acima, dentro ou
abaixo dos limites histéricos. A partir dos diagramas, cada vez que o atributo ultrapassa o
limite superior esperado, ¢ atribuido um vetor unitario na diregdo de crescimento do eixo
das ordenadas (Figura 4.2a); quando o atributo fica abaixo do limite inferior esperado, um
vetor unitario ¢ atribuido na diregao de diminui¢ao do eixo das ordenadas (Figura 4.2b);
e quando o atributo fica dentro dos limites esperados, é atribuido um vetor unitario no
sentido de crescimento do eixo das abcissas (Figura 4.2¢). Por fim, ap6s “percorrer” todo

o diagrama, os vetores sdo somados para gerar um resultante (Figura 4.2d).

1.5 0.5
1 0+
0.5¢ 0.5
(3 1
-0.5 1.5
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 0.5 0 0.5 1
(a) (b)

0.5+

0t _ - 1 \
1t

Resultante |

05 0 05 1 15 o 1 2 3 4 5

(c) (d)
Figura 4.2 — Tlustracdo da técnica de Graficos de Resultantes Vetoriais utilizada
para sintetizar as informacgoes dos diagramas de controles, indicando os
vetores unitarios atribuidos ao grafico: 4.2a acima do limite superior

esperado; 4.2b abaixo do limite inferior esperado; 4.2c dentro dos limites
esperados; e 4.2d vetor resultante.

Quando mais de um diagrama de controle é utilizado para gerar o GRV, os resul-
tantes vetoriais sao exibidos em uma tunica figura. No GRV, se o resultante estiver no

primeiro quadrante, indicard um aumento na variavel para o periodo estudado; se estiver
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no quarto quadrante, a variavel tera estado aquém do esperado; e se estiver préximo do

eixo das abcissas, a variavel estard dentro dos limites histéricos.

4.3 Formulagao 1

Esta formulagao pressupoe que o conjunto de localidades atingidas Cp4 seja co-
nhecido. Assim, determina-se o conjunto de localidades observadas Cr e a partir dele
busca-se encontrar o conjunto de localidades de controle Cro. As varidveis utilizadas
para encontrar C,c podem ser as mais diversas, desde varidveis socioeconémicas, para
obter localidades com semelhantes perfis socioecondmicos, até variaveis pertencentes ao
conjunto C'y. Contudo, a escolha destas variaveis depende do tipo e objetivo do estudo e
aconselha-se que sejam escolhidas pelo pesquisador que utilizar esta metodologia. Para
exemplificar, algumas possiveis variaveis sao exibidas no Capitulo 5. Ressalta-se que nesta

etapa utiliza-se apenas dados anteriores ao evento.

4.3.1 Definigdo das Localidades de Controle

A busca pelo conjunto das localidades de controle C'; ¢ é realizada com base na
medida de similaridade fuzzy (3.16). O algoritmo Fuzzy c-means particiona o conjunto de
dados, com m = 2, onde os centros sdo as amostras correspondentes as localidades contidas
em Cp 4. Apés apenas 1 iteragdo, as pertinéncias das demais localidades (Cr N Cp4) sdo
ordenadas de forma decrescente para a escolha dos controles. Aqui, a pertinéncia exprime
o quao similar as localidades observadas sao das localidades atingidas (centros), de acordo
com um conjunto de caracteristicas. Desse modo, as localidades com maior pertinéncia a
cada centro sao escolhidas como seu respectivo controle. Por fim, deve-se verificar se nao
h& controles repetidos entre as localidades atingidas. Caso isso ocorra, deve-se substituir

um dos controles pela segunda localidade mais similar.

4.3.2 Anélise Univariavel

A anadlise univariavel é realizada individualmente para cada atributo contido em

C4 e ¢ composta por trés etapas:

o Analise descritiva;
o Analise por GRV;
 Analise estatistica (comparagao com controles).
A analise descritiva tem o objetivo de apresentar os dados, informar proporcoes relativas a

dados antes e apds o evento para cada localidade e identificar possiveis problemas com a

base de dados, tal como dados faltantes.
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Na segunda etapa, o GRV é aplicado nos dados das localidades atingidas. O GRV é
uma comparacao dos dados do estado atual da localidade atingida (apds o evento) com os
dados histéricos (antes do evento), ou seja, é uma auto-comparagao. Procura-se estabelecer
quais foram os principais impactos sofridos nos atributos, se houve aumento, queda, ou
permanéncia dos valores observados na série histérica. Para auxiliar na interpretagao,
recomenda-se verificar quais localidades apresentam vetores mais proximos do eixo das

ordenadas.

J& a comparacao com o controle se dé ao avaliar as séries temporais antes e apds o
evento por meio do teste ¢ pareado formulado como em (3.4), ou seja, a hipétese nula é de
que nao ha diferenca entre os periodos anterior e posterior a T, para o atributo em estudo;

ja a hipotese alternativa ¢ de que existe uma diferenca.

O teste é realizado para cada localidade, atingida e controle, com o nivel de
significancia a. Devido a restricao de que os dados a serem comparados devem possuir o
mesmo numero de observacoes, sugere-se calcular a média dos dados anteriores ao evento,
analogamente ao processo de construcao do diagrama de controle descrito na Secao 4.1. O
p-valor resultante do teste permite verificar se a diferenca observada é significativa para o
nivel de significancia especificado, ou para qualquer « desejado. Apos a realizacao dos

testes, os possiveis resultados sao descritos a seguir:

« Diferencga significativa apenas na localidade atingida: Ha evidéncias de im-

pacto do evento, visto que houve alteracao apenas em uma das localidades.

« Diferenca significativa apenas no controle: Hé evidéncias de impacto do evento,

visto que houve alteragdo apenas em uma das localidades.

« Diferenca significativa na localidade atingida e no controle: Caso as dife-
rencas tenham mesmo sinal, ndo ha evidéncias de impacto do evento; se as diferencas

tém sinais opostos, hé evidéncias de impacto do evento.

« Nao ha diferenca significativa: Nao ha evidéncias de impacto do evento.

Contudo, as andlises nao devem se limitar aos casos mencionados acima. O p-valor
pode indicar o quao forte é a evidéncia contra a hipotese nula. Deste modo, p-valores que
excedem mas ainda estao proximos a « podem indicar um provavel impacto do evento,

ainda que com um nivel de significAncia diferente [12].

4.3.3 Anélise Multivaridvel

A andlise multivariavel é utilizada caso N, > 1 e é executada por meio do algoritmo
Fuzzy c-means inicializado com agrupamento subtrativo. Um conjunto de dados X* =

{x1,X2,...,Xon, .} € R2NeaXNa & criado a partir da juncdo de dados anteriores e posteriores
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ao evento. Dessa forma, tem-se o termo 2Ny 4 que corresponde a Ny 4 observacoes pré
e N4 observacoes pos-evento; cada uma com N, caracteristicas. A forma empregada
para adequar o conjunto a este formato é utilizar a média dos dados para cada periodo
(pré e pos evento). Por exemplo, ao tomar a média anual para os dados da Figura 4.1,
cada localidade apresenta apenas um valor para cada periodo, ao invés de 36 dados pré e
12 pés evento (um para cada més). Ressalta-se que, como nesta etapa as amostras sao

N,-dimensionais, a média deve ser realizada para cada dimensao individualmente.

O conjunto X* é particionado em 3 grupos. Para isso, varia-se o r, até que este
valor de ¢ seja alcancado.! Apés o particionamento, verifica-se a pertinéncia de cada
observacao aos grupos resultantes. Desse modo, é possivel comparar a qual grupo uma

localidade mais pertencia antes do evento com a qual ela mais pertence apds o evento.

O objetivo desta andlise é verificar se houve mudanca de grupo, ou seja, se houve
mudanca de comportamento para uma dada localidade. Para simplicidade da analise,
considera-se que uma observagao pertence ao grupo ao qual esta apresenta maior pertinéncia.
Mas, como esta analise utiliza de logica fuzzy, a pertinéncia pode indicar o quanto que
uma localidade se distanciou do seu comportamento padrao, isto €, se a mudanca de grupo

corresponde a uma pequena ou grande variacao no valor de pertinéncia.

4.4 Formulacao 2

Esta formulacdao nao pressupde que o conjunto de localidades atingidas C 4 seja
conhecido, seja pelo desconhecimento das areas de provavel impacto ou por o evento ser de
uma magnitude suficientemente grande para que todas as localidades observadas tenham
sido afetadas. Assim, busca-se estudar o conjunto de localidades observadas Cp para
avaliar o impacto do evento em cada localidade e, se necessario, definir um conjunto de
localidades atingidas C'p 4 a partir dos resultados. Como as localidades atingidas nao sao
definidas, esta formulagdo nao necessita das localidades de controle, entao esta etapa é

omitida.

A andlise univariavel segue idéntica a da Segao 4.3.2, com excec¢do da comparacao
com controles. A analise descritiva apresenta os dados e apresenta informacgoes relevantes
sobre eles; e a analise por Gréafico de Resultantes Vetoriais permite a auto-comparacao
dos dados atuais das localidades com seus limites historicos. Ja a andlise estatistica ¢é
realizada para todas as localidades; como nao ha localidades de controle nessa formulacao,

esta analise se torna uma segunda forma de auto-comparacao.

Anélise multivaridvel segue os mesmos passos apresentados na Secao 4.3.3, com a

mesma forma de interpretacao dos resultados. Por fim, caso seja necessario selecionar o

I Nenhum valor de 7, é definido nesta metodologia visto que o ¢ resultante depende do conjunto de

dados.
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conjunto C7 4, sugere-se ver quais localidades apresentam evidéncias de impacto do evento

para ao menos dois dos trés tipos de andlise utilizados.?

4.5 Extracao e Tratamento de Dados

O estudo de desastres e epidemias como os investigados nesta dissertagdo podem
necessitar da extracao e tratamento de um grande volume de dados advindos dos sistemas
de informacao (ver Capitulo 5). A extragao dos dados provenientes do Sistema de
Informacao em Satde para a Atencdo Bésica (SISAB), utilizado em um dos estudos de
caso apresentados no Capitulo 5, foi realizada de forma automatizada como descrito a

seguir.

4.5.1 Extragao de Dados Automatizada

O cédigo de automacao da extragao de dados foi escrito em linguagem JavaScript.
O software Node.js se fez necessario para instalar o pacote node-fetch que da acesso a
funcao fetch. Essa funcao permite requisitar informagoes aos servidores de paginas na

internet, o que possibilita salva-las em um arquivo, como planilhas.

A instalagao do pacote é feita através do Prompt de Comando do Windows ao
executar o comando npm install node-fetch. Este pacote deve ser instalado na pasta onde
a extracao sera realizada. O Google Chrome foi utilizado como navegador de internet e
suas Ferramentas de Desenvolvedor foram utilizadas para inspecionar o site do SISAB. Na
aba Network desta ferramenta foi possivel visualizar o codigo que é enviado para o servidor
do SISAB no momento que o download de uma planilha é requisitado. Esta informacao

foi entao copiada em formato Node.js fetch.

Com o auxilio de um software editor de texto, foi possivel identificar as partes do
texto que se referem a cada informagao de interesse: unidade geogréafica, competéncia
(ano e més), linha e coluna do relatério (granularidade da localidade e atributos em
estudo, respectivamente) e filtros (faixa etaria, sexo, entre outros); como pode ser visto
na Figura 4.3. Assim, a construgao do método de extragao consistiu em criar um codigo
que envia a solicitagdo para o servidor do site e salva a planilha recebida em formato .csv.
Esse codigo ¢ constituido por um lago de repeticao onde um conjunto de valores desejados

para cada uma das informacgoes de interesse supracitadas é solicitado a cada iteracao.

O cbédigo de extragao deve ser salvo em um arquivo com o nome do formato
nome__do__codigo.js. Para executa-lo, deve-se utilizar o Prompt de Comando do Windows.
Apo6s mudar o diretério para a pasta onde as planilhas serao salvas, executa-se o seguinte
comando: node nome__do_codigo.js. Assim, inicia-se o processo de extracdo automatizada

dos dados.

2

Trés tipos de andlise ao excluir a analise descritiva.
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Figura 4.3 — Campos de interesse no cdédigo JavaScript destacados para facil visuali-
7agao.

Dados advindos de sistemas de informac¢do como o SISAB podem apresentar
informacoes desnecessarias como cabecalhos e rodapé. Em problemas com um grande
volume de dados, retirar essas informag¢des manualmente se torna inviavel. Para contornar

este problema, foi desenvolvido um cédigo em MATLAB para “limpeza” do banco de
dados.

O cbddigo consiste em um lago de repeticao que utiliza a funcao zlsread para importar
as planilhas para o software. Entao, as linhas referentes ao cabecalho e rodapé, que sempre
sao fixas, sao excluidas. Apds terminado o processo de limpeza, as planilhas sdo exportadas

por meio da funcao zlswrite.

4.6 Conclusao do Capitulo

Este capitulo apresentou as técnicas utilizadas em cada passo da metodologia
proposta, para ambas as formulagoes, assim como um método de extragdo automatizada
de bancos de dados. Ressalta-se que, com a excecao do MATLAB, todos os softwares
utilizados para extracao de dados sdo gratuitos. Ainda assim, a limpeza das planilhas pode
ser realizada por meio de outra linguagem de programacao. O fluxograma apresentado na

Figura 4.4 sumariza os passos para a implementacao da metodologia.
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Figura 4.4 — Fluxograma dos passos para implementacao da metodologia proposta.
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5 ESTUDOS DE CASO

Neste capitulo serao apresentados estudos de caso nos quais a metodologia proposta
foi utilizada para analisar o impacto de alguns eventos. A Formulagao 1 é aplicada ao
rompimento da barragem de Fundao, um desastre tecnolégico. Especificamente, a varidvel
de atendimentos por dengue foi selecionada devido a natureza do evento e consequente
susceptibilidade da area afetada a apresentar pocas de agua parada, além do possivel
armazenamento incorreto de dgua fresca pela populagao atingida [5, 19]. A Formulagao 2 ¢
aplicada a pandemia de COVID-19, onde o atributo de interesse selecionado foi o niimero
de atendimentos para acompanhamento do crescimento e desenvolvimento da crianca
(puericultura). Porém, qualquer atributo seria suficiente para aplicar a metodologia

proposta.

5.1 Formulacao 1 — Impacto do rompimento da barragem de Fundao, em

Mariana—MG, nos casos de Dengue e no PIB municipal

Neste estudo de caso, serao avaliados os impactos do rompimento da barragem
de Fundao em Mariana no estado de Minas Gerais ocorrido em 5 de novembro de 2015,
identificado como o maior desastre socioambiental do pais no setor de mineragao [20].
Foram considerados como anteriores ao evento dados de novembro de 2010 a outubro de

2015 e como posteriores ao evento dados de novembro de 2015 a outubro de 2016.

Define-se C'r como todos os Ny = 853 municipios de Minas Gerais e C'14 como
0s Np4 = 36 municipios de Minas Gerais que foram direta ou indiretamente atingidos
pela lama decorrente do rompimento da barragem de Fundao que foram contemplados
no Termo de Transagdo e Ajustamento de Conduta [21]. O conjunto C'y é composto por
A; = Taxa mensal de atendimentos por dengue e por Ay = Produto Interno Bruto (PIB)

municipal anual.

Dados mensais de atendimentos por dengue durante o periodo de 2010 a 2016
foram extraidos da plataforma Tabnet [22]. Por meio desta plataforma, o DATASUS
disponibiliza informagoes para subsidiar analises da situacao sanitaria, tomadas de decisao
baseadas em evidéncias e elaboragao de programas de agoes de satde [22]. Os dados sao
entdo convertidos em taxa de atendimentos por mil habitantes utilizando estimativas de
populagao do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) [23].

Por sua vez, os dados de PIB municipal dos anos de 2015 e 2016 para os municipios
de Minas Gerais foram extraidos do Cidades@, o sistema agregador de informagoes do
IBGE sobre os municipios e estados do Brasil [24]. Além disso, uma base de dados

secundéria contendo o Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHm) para os
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municipios de Minas gerais foi obtida em [25], os valores mais recentes datam de 2010.

5.1.1 Defini¢do dos Controles

Para a defini¢do dos controles foram definidos como atributos a taxa de atendimento
anual por dengue e o valor de IDHm. Essas variaveis foram selecionadas para incluir o
efeito da sazonalidade dos casos de dengue na escolha dos controles assim como para
considerar o porte socioeconémico do municipio. A metodologia para determinacao dos
controles foi aplicada e o resultado ¢é exibido na Tabela 5.1.
Tabela 5.1 — Localidades mais similares as atingidas, ao considerar taxas de atendimento

anual por dengue e IDHm, obtidas por meio de clusterizagcio fuzzy — sao
exibidas até as segundas localidades mais similares para simplificagdo da

tabela.

Localidade Atingida

12 Mais Similar

22 Mais Similar

Aimorés

Alpercata

Barra Longa

Belo Oriente

Bom Jesus do Galho
Bugre

Caratinga
Conselheiro Pena
Cérrego Novo
Dionisio

Fernandes Tourinho
Galiléia

Governador Valadares
Tapu

Ipaba

Ipatinga

Itueta

Mariana

Marliéria

Naque

Periquito
Pingo-d’Agua

Ponte Nova

Raul Soares
Resplendor

Rio Casca

Rio Doce

Santa Cruz do Escalvado
Santana do Paraiso
Sao Domingos do Prata
Sao José do Goiabal
Sao Pedro dos Ferros
Sem-Peixe

Sobralia

Timébteo

Tumiritinga

Quartel Geral
Morro da Garga
Caparad

El6i Mendes
Conego Marinho
Riacho dos Machados
Santa Juliana
Lajinha

Lagoa dos Patos
Guaranésia

Capitao Enéas
Guarara

Além Paraiba
Carmo da Cachoeira
Miradouro

Uberaba

Oratorios

Caxambu

Monte Azul
Centralina
Gameleiras

Ibiai

Ibia

Pescador

Claro dos Pocoes
Sao Joao do Oriente
Sao Bras do Suagui
Sao Joao do Pacui

Antonio Prado de Minas

Manhuacgu
Uruana de Minas

Conceicao do Rio Verde

Abre Campo
Urucénia

Sete Lagoas

Santana de Pirapama

Sao Gongalo do Para
Santa Maria de Itabira
Rio Pardo de Minas
Itamarati de Minas
Jacinto

Mendes Pimentel
Santa Béarbara
Januaria

Martins Soares
Presidente Olegario
Machacalis

Santo Hipdlito

Santo Anténio do Monte
Capelinha

Volta Grande

Lavras

Conceicao do Mato Dentro
Bicas

Brasilia de Minas
Jaguaracu

Rio Manso
Malacacheta

Tjaci

Aguas Formosas
Agua Comprida
Itanhomi

Mercés

Piedade dos Gerais
Pimenta

Astolfo Dutra
Chécara

Inimutaba

Cana Verde
Tarumirim

Coronel Fabriciano
Espinosa

Como nao houve localidades repetidas na lista dos municipios mais similares, estes
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formaram o conjunto das localidades de controle.

5.1.2 Andlise Univaridvel

Os numeros de atendimento por dengue, antes e apds o evento, para os municipios
atingidos e seus controles sao exibidos na Tabela 5.2. Em um comportamento normal,
esperava-se que todos os municipios apresentassem maior porcentagem de atendimentos
antes do evento (Nov/2010 a Out/2015) do que apds (Nov/2015 a Out/2016); porém,
é observado que alguns municipios como Mariana apresentaram alta porcentagem apds
o evento, o que pode indicar um provavel impacto. Além disso, alguns municipios
apresentaram quantidade de atendimentos extremamente baixas, como Barra Longa que
apresentou apenas 1 atendimento antes do evento e seu controle, Caparad, que apresentou
apenas 1 atendimento para o total de 6 anos estudados, o que pode indicar um possivel

problema no registro de atendimentos daquela cidade.

Tabela 5.2 — Nuimero de atendimentos observados antes e apds o evento para os

municipios atingidos e seus controles.

Numero de atendimentos

Localidade
Antes do evento Depois do Evento Total
(Nov/2010 - Out/2015) (Nov/2015 - Out/2016)
Abre Campo 253 (48,47%) 269 (51,53%) 522
Aimorés 1861 (89,26%) 223 (10,70%) 2085
Além Parafba 1289 (42,44%) 1747 (57,52%) 3037
Alpercata 55 (98,21%) 1(1,79%) 56
Antonio Prado de Minas 29 (76,32%) 9 (23,68%) 38
Barra Longa 1 (0,58%) 171 (99,42%) 172
Belo Oriente 204 (41,89%) 283 (58,11%) 487
Bom Jesus do Galho 126 (64,62%) 69 (35,38%) 195
Bugre 37 (36,63%) 64 (63,37%) 101
Caparad 1 (100%) 0 (0%) 1
Capitdo Enéas 1120 (52,68%) 1005 (47,27%) 2126
Caratinga 831 (34,61%) 1569 (65,35%) 2401
Carmo da Cachoeira 60 (57,14%) 44 (41,90%) 105
Caxambu 105 (54,97%) 86 (45,03%) 191
Centralina 539 (98,54%) 8 (1,46%) 547
Claro dos Pogdes 239 (70,09%) 102 (29,91%) 341
Conceigao do Rio Verde 607 (75,50%) 197 (24,50%) 804
Conego Marinho 67 (84,81%) 12 (15,19%) 79
Conselheiro Pena 388 (60,44%) 254 (39,56%) 642
Cérrego Novo 66 (66,00%) 34 (34,00%) 100
Dionisio 128 (57,40%) (42 60%) 223
El6i Mendes 175 (90,67%) 7 (8,81%) 193
Fernandes Tourinho 206 (97,17%) 6 (2,83%) 212
Galiléia 87 (98,86%) 1 (1,14%) 88
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Tabela 5.2 continuada da pagina anterior

Numero de atendimentos

Localidade
Antes do evento Depois do Evento Total
(Nov/2010 - Out/2015) (Nov/2015 - Out/2016)
Gameleiras 136 (93,79%) 9 (6,21%) 145
Governador Valadares 10279 (90,80%) 1035 (9,14%) 11320
Guaranésia 289 (30,71%) 652 (69,29%) 941
Guarard 56 (36,84%) 96 (63,16%) 152
Tapu 73 (85,38%) 2 (14,12%) 85
Ibia 1029 (89,09%) 126 (10,91%) 1155
Tbiaf 501 (92,61%) 40 (7,39%) 541
Ipaba 445 (53,23%) 389 (46,53%) 836
Ipatinga 18007 (75,34%) 5884 (24,62%) 23901
Ttueta 217 (82,51%) 46 (17,49%) 263
Lagoa dos Patos 80 (72,07%) 31 (27,93%) 111
Lajinha 291 (53,49%) 253 (46,51%) 544
Manhuacu 2381 (56,89%) 1804 (43,11%) 4185
Mariana 339 (41,14%) 485 (58,36%) 824
Marliéria 89 (64,03%) 50 (35,97%) 139
Miradouro 275 (63,07%) 161 (36,93%) 436
Monte Azul 460 (69,70%) 200 (30,30%) 660
Morro da Garga 22 (9,28%) 215 (90,72%) 237
Naque 370 (99,46%) 1(0,27%) 372
Oratérios 172 (83,90%) 33 (16,10%) 205
Periquito 203 (62,08%) 124 (37,92%) 327
Pescador 235 (94,00%) 5 (6,00%) 250
Pingo-d’Agua 262 (71,98%) 102 (28,02%) 364
Ponte Nova 2528 (82,51%) 533 (1740%) 3064
Quartel Geral 261 (88,18%) 35 (11,82%) 296
Raul Soares 1375 (89,58%) 160 (10,42%) 1535
Resplendor 553 (68,10%) 59 (31,90%) 812
Riacho dos Machados 97 (95,10%) 5 (4,90%) 102
Rio Casca 463 (81,30%) 102 (18,02%) 566
Rio Doce (27,27%) 8 (72,73%) 11
Santa Cruz do Escalvado 3 (61,90%) 8 (38,10%) 21
Santa Juliana 120 (47,62%) 132 (52,38%) 252
Santana de Pirapama 294 (49,33%) 302 (50,67%) 596
Santana do Paraiso 490 (56,32%) 380 (43,68%) 870
Sao Bras do Suagui 5 (33,33%) 10 (66,67%) 15
Sao Domingos do Prata 492 (78,97%) 131 (21,03%) 623
Sao Jodo do Oriente 6 (50,00%) 246 (50,00%) 492
Sao Joao do Pacui 1(61,11%) 7 (38,89%) 18
So José do Goiabal 359 (67,35%) 174 (32,65%) 533
Sao Pedro dos Ferros 409 (76,16%) 128 (23,84%) 537
Sem-Peixe 57 (47,90%) 62 (52,10%) 119
Sete Lagoas 23197 (66,07%) 11914 (33,93%) 35111
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Tabela 5.2 continuada da pagina anterior

Numero de atendimentos

Localidade
Antes do evento Depois do Evento Total
(Nov/2010 - Out/2015) (Nov/2015 - Out/2016)
Sobralia 132 (74,16%) 46 (25,84%) 178
Timéteo 7945 (79,73%) 2020 (20,27%) 9965
Tumiritinga 248 (75,61%) 80 (24,39%) 328
Uberaba 19334 (88,78%) 2436 (11,19%) 21778
Uruana de Minas 205 (80,08%) 51 (19,92%) 256
Urucénia 251 (46,06%) 294 (53,94%) 545

Para a auto-comparacao, o Grafico de Resultantes Vetoriais foi aplicado aos muni-

cipios atingidos e os resultados podem ser visualizados nas Figuras 5.1, municipios com

média anual acima do esperado, e 5.2, demais municipios. Os rétulos entre parénteses

contém a quantidade de meses acima, dentro e abaixo do esperado, respectivamente; e

separado por um travessao é exibido valor da média anual da taxa de atendimentos de

dengue. Destaca-se que por a média dos atendimentos antes do evento ser tomada més a

més, o efeito da sazonalidade de dengue é considerado.

T T

Mariana - (8 4 0) - 0.68

Sem-Peixe - (5 7 0) - 1.90

Barra Longa - (4 8 0) - 2.52

Bugre - (39 0) - 1.32

Caratinga - (3'9 0) - 1.45
Conselheiro Pena - 63 90) -0.94
Dionisio - (39 0) - 0.96

Rio Doce - (39 0) - 0.27

Ipaba - (2 10 0) - 1.79

Belo Oriente - (2 10 0) - 0.91

18

Figura 5.1 — Gréafico de resultantes vetoriais — Municipios com média anual acima

do esperado.



Capitulo 5. Estudos de Caso

44

Ttueta - (39 0) - 0.65
Aimores - (210 0) - 0.74
4+ Marlieria - (3 9 0) - 1.04
Santa Cruz do Escalvado - 63 90)-0.14
Sao Jose do Goiabal - (39 0) - 2.63

Bom Jesus do Galho - (2 10 0) - 0.
Santana do Paraiso - (2 10 0) - 0.9
Sao Domingos do Prata - (210 0)
Sao Pedro dos Ferros - (2 10 0) -

/ Corrego Novo -

/ lapu- (111 0)

/ Periquito - (11

/ Pingo-dAgua - (

/ Raul Soares - (1

Resplendor - {

1811% Cfgsca (—1( 11
obralia -

—

T
‘\ 4Alpercata - (11
\
v

G?vernador Valadares - (0 9 3)\- 0.31
0 2 4 6 8

Figura 5.2 — Grafico de resultantes vetoriais — Demais municipios estudados.

Fernandes Tourinho - (
Galileia - (0 12 0) - 0.01
Ipatinga - (0 12 0) - 1.91
Ponte Nova - (0 12 O()) - 0.76
Naque - (0 12 0) - 0.01
Timoteo - (0 12°0) - 1.93

‘ Tumirit‘inga -(0120) - 1.01

10 12 14 16

18

Destacam-se os municipios de Barra Longa, Sem-peixe e Mariana por apresentarem

alto nimero de meses com taxas de atendimento acima do esperado. A maior parte dos

demais municipios apresentou taxas dentro dos limites histéricos ou com poucos meses

acima da taxa esperada. Contudo, o municipio de Governador Valadares apresentou uma

diminuicao da taxa de atendimentos por dengue em 3 dos 12 meses estudados.

A segunda parte da analise compreende os testes estatisticos e comparacao com os

controles. Os resultados sdo exibidos na Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Resultante do teste ¢ pareado para os municipios atingidos e seus

respectivos controles.

Municipios® Dif. das Médias’ Erro Padrao p-valor®
Municipios Atingidos
Aimorés -0,4854 0,2598 0,0886
Alpercata -0,1140 0,0543 0,0595
Barra Longa 2,5221 1,3895 0,0968
Belo Oriente 0,7697 0,6342 0,2503
Bom Jesus do Galho 0,2453 0,2860 0,4094
Bugre 1,1655 0,8634 0,2042
Caratinga 1,2934 0,7737 0,1228
Conselheiro Pena 0,6501 0,3125 0,0617
Cérrego Novo 0,5747 0,7612 0,4661
Dionisio 0,7163 0,4489 0,1388
Fernandes Tourinho -0,9471 0,2583 0,0037
Galiléia -0,1956 0,0773 0,0280
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Tabela 5.3 continuada da pagina anterior

Municipios Dif. das Médias Erro Padrao p-valor
Governador Valadares -0,3171 0,1036 0,0108
Tapu -0,0212 0,1160 0,8586
Ipaba 1,3650 0,9002 0,1576
Ipatinga 0,7038 0,6918 0,3308
Ttueta 0,0377 0,2779 0,8947
Mariana 0,5808 0,2786 0,0612
Marliéria 0,6712 0,3876 0,1113
Naque -0,9213 0,4463 0,0634
Periquito 1,0060 1,0580 0,3621
Pingo-d’Agua 0,8471 1,1232 0,4666
Ponte Nova 0,0379 0,1262 0,7693
Raul Soares -0,3939 0,2726 0,1764
Resplendor 0,7186 0,3368 0,0562
Rio Casca 0,0675 0,2151 0,7595
Rio Doce 0,2483 0,1505 0,1271
Santa Cruz do Escalvado 0,0943 0,0617 0,1543
Santana do Paraiso 0,6688 0,4482 0,1638
Sao Domingos do Prata 0,1633 0,1140 0,1796
Sao José do Goiabal 1,5570 1,5437 0,3349
Sao Pedro dos Ferros 0,5042 0,4102 0,2447
Sem-Peixe 1,5593 1,0412 0,1624
Sobrélia 0,2971 0,1698 0,1079
Timébteo 0,3685 0,5892 0,5445
Tumiritinga 0,3734 0,2698 0,1937

Municipios de Controle
Quartel Geral -0,4213 0,7025 0,5608
Morro da Garga 6,7341 4,2682 0,1429
Caparad -0,0031 0,0031 0,3388
Eléi Mendes -0,0562 0,0469 0,2552
Coénego Marinho -0,0173 0,0700 0,8087
Riacho dos Machados -0,1256 0,0927 0,2027
Santa Juliana 0,6531 0,3193 0,0655
Lajinha 0,8176 0,4702 0,1099
Lagoa dos Patos 0,2967 0,4529 0,5259
Guaranésia 2,6151 1,5070 0,1106
Capitao Enéas 4,3295 2,0320 0,0565
Guarar4, 1,8132 1,0811 0,1217
Além Paraiba 3,5573 1,8385 0,0791
Carmo da Cachoeira 0,2197 0,1540 0,1815
Miradouro 0,8330 0,4637 0,0999
Uberaba -0,4066 0,1147 0,0046
Oratorios -0,0293 0,3563 0,9359
Caxambu 0,2528 0,1311 0,0800
Monte Azul 0,4343 0,2473 0,1068
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Tabela 5.3 continuada da pagina anterior

Municipios Dif. das Médias Erro Padrao p-valor
Centralina -0,7971 0,2839 0,0171
Gameleiras -0,2926 0,2223 0,2149
Ibiai -0,6248 0,5710 0,2972
Ibia -0,2785 0,1517 0,0936
Pescador -0,6352 0,2184 0,0142
Claro dos Pocoes 0,5979 0,6297 0,3627
Sao Joao do Oriente 2,1377 1,2451 0,1140
Sao Brés do Suagui 0,2037 0,1129 0,0987
Sao Joao do Pacui 0,0926 0,0723 0,2269
Antdnio Prado de Minas 0,1704 0,3035 0,5859
Manhuagu 1,2340 0,5470 0,0454
Uruana de Minas 0,2642 0,2863 0,3759
Conceicao do Rio Verde 0,4671 0,2715 0,1133
Abre Campo 1,3641 0,8493 0,1365
Urucéania 1,9652 1,5459 0,2299
Sete Lagoas 2,5435 1,4226 0,1013
Santana de Pirapama 2,6167 1,5295 0,1151

¢ Municipios ordenados para que a ordem dos Municipios de Controle corresponda a ordem dos
Municipios Atingidos.
b Uma diferenca de média positiva indica que houve aumento da média da taxa de atendimentos.

¢ p-valores menores que 0,05 sdo destacados em negrito.

Os municipios de Fernandes Tourinho, Galiléia e Governador Valadares apresen-
taram diferenca significativa entre as médias enquanto seus respectivos controles nao
apresentaram. Como a diferenca das médias possui sinal negativo, isto indica que houve
uma diminui¢ao da taxa de atendimento por dengue nestes municipios, o que corrobora
com os resultados observados na Figura 5.2. Os controles de Ipatinga, Naque e Raul Soares
apresentaram diferenca negativa e significativa, o que pode indicar que estas localidades
atingidas permaneceram com nivel de atendimentos estavel enquanto que seus provaveis
comportamentos, nao havendo a ocorréncia do evento, seriam de diminuir a taxa de aten-
dimentos. Além disso, alguns municipios como Conselheiro Pena e Mariana apresentaram
p-valor préximo ao nivel de significAncia de 0,05 utilizado como referéncia. Assim, pode-se
inferir que o evento impactou Conselheiro Pena e Mariana no sentido de aumento da média

de atendimentos por dengue, corroborando com os resultados da Figura 5.1.

5.1.3 Anélise Multivariavel

A andlise multivariada foi empregada em um conjunto de dados composto pelos
atributos Cy, que foi normalizado para que os valores de cada variavel estivessem no
intervalo [0, 1]. A quantidade ¢ = 3 grupos foi obtida com r, = 0, 1, e as pertinéncias estao

apresentadas na Tabela 5.4. A Tabela 5.5 explica o significado de cada grupo em termos
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de niveis das variaveis. Os centros dos grupos foram transformados de valor numérico
para valor linguistico por meio da seguinte conversao: foi atribuido “Nivel baixo” para
valores no intervalo [0, 0,3), “Nivel médio” para valores no intervalo [0,3, 0,6) e “Nivel

alto” para valores em [0,6, 1].

Tabela 5.4 — Pertinéncias fuzzy antes e apds a ocorréncia do evento, considerando os

atributos Taxa de atendimento por dengue e PIB municipal.

Pertinéncias aos Grupos

Municipios Periodo
1 2 3
) ) Pré-Evento  0,0983 0,7787  0,1230
Aimorés
Pés-Evento  0,0915 0,8937  0,0148
Pré-Evento 0,9732  0,0229 0,0039
Alpercata

Pés-Evento  0,9305 0,0579  0,0116

Pré-Evento 0,9257  0,0618 0,0125

Barra Longa ,
Pés-Evento  0,1183  0,2297 0,6520

Pré-Evento 0,8124 0,1574 0,0302
Pés-Evento  0,0727 0,8856 0,0417

Belo Oriente

Pré-Evento 0,9807 0,0165 0,0028
Pés-Evento  0,9051  0,0860 0,0089

Bom Jesus do Galho

Pré-Evento 0,9774 0,0194  0,0032

Bugre ,
Pés-Evento  0,1312 0,6842 0,1845

Pré-Evento 0,7966 0,1710 0,0324

Caratinga )
Pés-Evento 00,0847  0,3577 0,5576

Pré-Evento 0,9888  0,0100 0,0013
Pés-Evento  0,0370  0,9487 0,0142

Conselheiro Pena

Pré-Evento 0,9272  0,0654 0,0074

Corrego Novo i
Pés-Evento  0,0771  0,8961 0,0268

Pré-Evento 0,9873 0,0112 0,0016
Pés-Evento  0,0707  0,9010 0,0283

Dionisio

Pré-Evento  0,0972 0,8357 0,0671
Poés-Evento  0,9789  0,0181 0,0029

Fernandes Tourinho

Pré-Evento  0,9899  0,0088 0,0013
Pés-Evento  0,9306  0,0578 0,0115

Galiléia

Pré-Evento  0,2985 0,3636 0,3379
Pés-Evento  0,3511  0,3625 0,2864

Governador Valadares

Pré-Evento 0,9718  0,0241 0,0042

Tapu ,
Poés-Evento  0,9648 00,0299 0,0053

Pré-Evento 0,8402  0,1462 0,0136

Ipaba ,
Pés-Evento  0,1152  0,3309 0,5539
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Tabela 5.4 continuada da pagina anterior

Pertinéncias aos Grupos

Municipios Periodo
1 2 3
. Pré-Evento  0,2431  0,3033 0,4535
Ipatinga B
Poés-Evento  0,2008  0,2708 0,5284
Pré-Evento  0,4043 0,5663 0,0294
Ttueta
Pés-Evento  0,3194  0,6515 0,0292
Pré-Evento  0,5094  0,3528 0,1377
Mariana
Pés-Evento  0,2835 0,6018 0,1147
Pré-Evento 0,9155 0,0762 0,0084
Marliéria ,
Pés-Evento  0,0839 0,8712 0,0449
Pré-Evento  0,0709 0,9035 0,0255
Naque i
Pés-Evento  0,9304  0,0580 0,0116
L Pré-Evento 0,7283 0,2514 0,0203
Periquito ,
Pés-Evento  0,1359  0,5450 0,3191
. Pré-Evento  0,0764 0,8947 0,0290
Pingo-d’Agua i
Pés-Evento  0,1203  0,3400 0,5397
Pré-Evento  0,1624  0,7962 0,0414
Ponte Nova
Pés-Evento  0,1464 0,8066 0,0470
Pré-Evento  0,0409 0,9418 0,0173
Raul Soares )
Pés-Evento  0,4846 00,4889 0,0264
Pré-Evento 0,5879  0,3874 0,0247
Resplendor ,
Pés-Evento  0,1106  0,7515 0,1378
Pré-Evento 0,5583 00,4158 0,0259
Rio Casca i
Pés-Evento  0,3828  0,5892 0,0280
Pré-Evento 0,9316  0,0571 0,0113
Rio Doce 3
Pés-Evento  0,9784  0,0191 0,0026
Pré-Evento  0,9421  0,0486 0,0093
Santa Cruz do Escalvado ,
Pés-Evento 0,9752 00,0213 0,0036
i Pré-Evento 0,9846 0,0136 0,0018
Santana do Paraiso )
Pés-Evento 00,0128 00,9817 0,0055
Pré-Evento 0,7461  0,2352 0,0187
Sao Domingos do Prata )
Pés-Evento  0,3220 0,6510 0,0270
Pré-Evento  0,0877 0,8598 0,0524
Sao José do Goiabal )
Pés-Evento  0,1242  0,2329 0,6429
Pré-Evento  0,0960 0,8835 0,0205
Sao Pedro dos Ferros
Pés-Evento  0,1265  0,6898 0,1837
Pré-Evento 0,9361 00,0573 0,0066
Sem-Peixe i
Pés-Evento  0,1148  0,2998 0,5854
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Tabela 5.4 continuada da pagina anterior

Pertinéncias aos Grupos

Municipios Periodo
1 2 3
. Pré-Evento 0,9028  0,0879 0,0094
Sobralia )
Pés-Evento  0,2779  0,6930 0,0292
L Pré-Evento  0,0385  0,1038 0,8577
Timébteo

Pés-Evento  0,0024  0,0056 0,9921

Pré-Evento 0,3548 0,6153  0,0299

Tumiritinga B
Poés-Evento  0,0784  0,8836 0,0380

Tabela 5.5 — Significado linguistico dos grupos obtidos na anélise multivariavel.

Variavel Grupo1l Grupo 2 Grupo 3

Dengue Baixo Médio Alto
PIB Baixo Baixo Médio

A maior parte dos municipios da Tabela 5.4 apresentou uma mudanca de compor-
tamento no sentido de aumento dos niveis de atendimento por dengue. Ressalta-se que
alguns municipios como Caratinga, Ipaba e Sem-peixe apresentaram mudanca de grupo
para um de nivel superior no PIB; contudo, com niveis de pertinéncia baixos (~ 0,55) o
que pode indicar que o aumento nao muito expressivo. O municipio de Fernandes Tourinho

apresenta diminui¢do do nivel de atendimentos, o que corrobora com analises anteriores.

Pela Tabela 5.5, infere-se uma possivel interacao entre as variaveis estudadas. O
Grupo 3 é o unico que apresenta uma diferenca nos niveis de PIB, de baixo para médio,
e esta associado a um nivel alto de atendimentos por dengue. Assim, verifica-se que
municipios com maior PIB normalmente apresentam maiores niveis de atendimento por

dengue.

5.1.4 Conclusoes

A nova metodologia para avaliacdo de impactos de eventos foi aplicada ao “Rompi-
mento da barragem de Fundao em Mariana-MG”, que configura um desastre tecnolégico.
As andlises uni e multivariaveis foram aplicadas para avaliar os atributos “Taxa mensal
de atendimentos por dengue” e “PIB municipal anual”. O algoritmo Fuzzy c-means foi
capaz de auxiliar a selecao de localidades de controle baseando-se em similaridade fuzzy e
dentre os resultados obtidos destacam-se os municipios de Mariana e Conselheiro Pena,

pois apresentaram aumento nos niveis de atendimento em quase todas as analises.
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5.2 Formulagao 2 — Impacto da pandemia da COVID-19 nos atendimentos
para acompanhamento do crescimento e desenvolvimento de criancas

no Brasil

Em fevereiro de 2020, foi registrado o primeiro caso da COVID-19 no Brasil, causada
pelo virus SARS-CoV-2, e atualmente, junho de 2022, mais de 32 milhoes de casos e mais
de 670 mil mortes no pais [26]. Concorrente ao nimero de infectados e de mortos, tem-se
o impacto econémico, social, cultural, politico e na saiide publica provocado por essa

situacao.

Embora os impactos definitivos da pandemia nos sistemas de satiide ainda nao
tenham sido revelados, em muitos paises efeitos tém sido apontados, com destaque para
reducao na utilizagao de servigos de satde para cuidados eletivos, incluindo reducao nas
taxas de atendimentos clinicos individuais a criangas em servigos de atengao primaria
[27, 28, 29, 30, 31, 32, 33]. Atendimentos para o acompanhamento do crescimento e
desenvolvimento (ACD) de criangas também foram comprometidos durante a pandemia
(34, 35, 36].

A principio, tanto fatores politico-organizacionais e de satide publica quanto decisoes
individuais contribuiram para esses impactos nos atendimentos. Do ponto de vista
individual, o medo de contrair a doenca pode ter sido decisivo nas intengoes de procura
por cuidados, e consequentemente na utilizacdo dos servigos [31, 33, 37, 38]. Do ponto de
vista politico-organizacional e de saide publica, as medidas para controlar a propagacao
da contaminacao e garantir resposta aos casos mais graves convergiram para desestimular
a oferta e a procura por cuidados de rotina e eletivos, incluindo os atendimentos nos

programas de ACD de criangas nos servigos de atencao primaria a saide (APS) [39, 40, 41].

O ACD, faz parte de um dos sete eixos estratégicos da Politica Nacional de Atencgao
Integral a Saude da Crianca, além de ser uma das ac¢oes que contribuem para o alcance
de desafios globais como os Objetivos do Desenvolvimento Sustentével [42]. Na pratica,
se constitui de atendimentos periddicos nos quais sao realizadas agoes para a promocao
da saude, aleitamento materno, desenvolvimento, imunizagao, rastreamento de condi¢oes
patologicas, prevencao de acidentes e o acompanhamento do crescimento e do peso corporal
de acordo com a idade das criancas, e em muitas situagoes favorecem o acesso ao diagnostico

de doencas agudas e também cronicas [43].

A semelhanca de outros cuidados eletivos na APS, é esperado que os atendimentos
para ACD de criangas tenham sofrido redugao. Contudo, ainda nao se tem conhecimento
da dimensao desse impacto nem da sua distribui¢ao regional. Neste sentido, o objetivo
deste estudo foi analisar o impacto da pandemia da COVID-19 no niimero de atendimentos

para ACD de criangas nos servigos de APS no Brasil nos primeiros 12 meses de pandemia.
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5.2.1 Tratamento de Dados

Este é um estudo descritivo e analitico, com delineamento ecolégico transversal,
que utiliza dados do Sistema de Informagao em Satide para a Atengao Bésica (SISAB), do
Ministério da Satde brasileiro. O SISAB ¢é de utilizagdo obrigatéria em todo o pais desde
junho de 2015 e integra a estratégia e-SUS Atencao Bésica (e-SUS AB) [44].

Foram considerados dados sobre o nimero mensal de atendimentos individuais
para ACD de criancas menores de 5 anos de idade realizados nos servigos de APS de
todo o Brasil no periodo de abril de 2017 a margo de 2021. A extracao dos dados
foi realizada em junho de 2021 de forma automatizada e diretamente do SISAB, pelo
processo conhecido como web scrapping ou data scrapping [45, 46]. O processo de extracao
foi realizado utilizando o software Node.js, com um cédigo em linguagem JavaScript
para acessar a pagina <https://sisab.saude.gov.br>, preencher os formularios segundo
protocolo previamente definido e fazer o download dos relatérios referentes a problemas
ou condigoes avaliadas pelos profissionais de satide em cada um dos meses incluidos no
periodo estudado. Dados do Distrito Federal referentes a abril, maio e junho de 2017 nao

constavam no SISAB e por isso nao foram estudados.

Para este estudo de caso considera-se que todas as localidades foram atingidas.
Assim, define-se Cr como composto por todos os 26 estados do Brasil mais o Distrito
Federal (Np = 27), estes que podem ser agrupados por regides. Foram observadas as
frequéncias absolutas e relativas dos atendimentos. As taxas de atendimentos para ACD
foram calculadas para cada mil habitantes menores de 5 anos considerando estimativas
populacionais por faixas etdrias para o Brasil, regioes, estados e Distrito Federal [47].
Desse modo, conjunto Cy é composto por apenas A; = Taxa mensal de atendimentos de

puericultura. Consequentemente, a analise multivariada nao se aplica.

Por este se tratar de um estudo que utiliza dados de dominio ptublico, de acesso irres-
trito e sem a identificacdo de individuos, a apreciacio foi dispensada pelo Comité de Etica
em Pesquisas da Universidade Federal de Minas Gerais (CAAE: 46914221.5.0000.5149).

5.2.2 Andlises e Discussao

Foram contemplados 39.599.313 atendimentos para ACD de criangas ocorridos
entre abril de 2017 e margo de 2021 (Tabela 5.6). Atendimentos entre abril de 2017 e
marcgo de 2020 foram considerados como antes da pandemia, e atendimentos entre abril de
2020 e marco de 2021 como durante a pandemia. A proporcao de atendimentos estudados
ocorridos durante a pandemia variou de 13,5% na regiao Nordeste a 21,8% na regiao Sul.

Dentre os estados, variou de 11,9% no Ceard a 25,0% no Rio Grande do Sul.
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Tabela 5.6 — Distribuicao do niimero de atendimentos para acompanhamento do
crescimento e do desenvolvimento estudados (x 1.000) nos periodos pré
(abril de 2017 a margo de 2020) e durante a pandemia (abril de 2020 a

margo de 2021), segundo Regides, Estados e Distrito Federal.

Nuamero de atendimentos estudados (x1.000)

Localidade
Antes da pandemia Durante a pandemia Total
Brasil 32.586,13 (82,3%) 7.013,18 (17,7%) 39.599,31
Centro-Oeste 1.717,84 (81,6%) 386,29 (18,4%)  2.104,13
Distrito Federal 358,13 (79,3%) 03,59 (20,7%) 451,71
Gois 583,12 (81,4%) 132,86 (18,6%) 715,98
Mato Grosso 484,82 (85,0%) 85,73 (15,0%) 570,54
Mato Grosso do Sul 201,77 (79,7%) 74,12 (20,3%) 365,90
Nordeste 11.832,95 (86,5%) 1.854,22 (13,5%) 13.687,17
Alagoas 983,10 (86,9%) 148,68 (13,1%) 1.131,78
Bahia 2.465,78 (87,7%) 345,92 (12,3%)  2.811,70
Cear4 1.770,85 (88,1%) 238,74 (11,9%)  2.009,59
Maranhéio 1.264,01 (82,6%) 266,92 (17,4%)  1.530,92
Parafba 1.085,42 (87,0%) 162,71 (13,0%)  1.248,13
Pernambuco 2.290,60 (85,6%) 384,99 (14,4%)  2.675,60
Piauf 943,30 (86,7%) 144,55 (13,3%)  1.087,86
Rio Grande do Norte 698,58 (86,7%) 107,60 (13,3%) 806,18
Sergipe 331,30 (86,0%) 54,11 (14,0%) 385,41
Norte 2.880,28 (83,2%) 580,92 (16,8%)  3.461,20
Acre 77,78 (82,3%) 16,71 (17,7%) 94,49
Amapé 78,18 (82,4%) 16,69 (17,6%) 94,87
Amazonas 716,55 (81,1%) 166,54 (18,9%) 883,00
Paré 1.520,76 (83,9%) 200,90 (16,1%)  1.811,66
Rondonia 180,20 (85,0%) 31,91 (15,0%) 212,11
Roraima 72,69 (82,4%) 15,51 (17,6%) 88,21
Tocantins 234,12 (84,6%) 42,66 (154%) 276,78
Sudeste 12.581,89 (79,8%) 3.194,09 (20,2%) 15.775,98
Sdo Paulo 7.026,56 (77,9%) 1.992,16 (22,1%)  9.018,73
Espirito Santo 440,36 (82,5%) 93,28 (17,5%) 533,65
Minas Gerais 2.671,56 (80,4%) 650,43 (19,6%)  3.322,00
Rio de Janeiro 2.443,40 (84,2%) 458,21 (15,8%)  2.901,61
Sul 3.573,18 (78,2%) 997,66 (21,8%)  4.570,84
Paran4 1.339,47 (79,4%) 348,40 (20,6%)  1.687,87
Rio Grande do Sul 1.187,00 (75,0%) 305,59 (25,0%)  1.582,59
Santa Catarina 1.046,70 (80,5%) 253,67 (19,5%)  1.300,38

A taxa mensal média de atendimentos para ACD no Brasil (por mil habitantes)
caiu de 61,34 antes da pandemia para 39,70 nos 12 primeiros meses da pandemia (p<0,001),
uma queda de 35,28% (Tabela 5.7). Em todos os estados, exceto Rio Grande do Sul, houve
reducdo significativa na taxa mensal de atendimentos, com diferencas variando de -14,21%

em Sao Paulo a -59,66% no Ceara (Tabela 5.7).
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Tabela 5.7 — Diferencas entre as médias das taxas de atendimentos para acompanha-
mento do crescimento e do desenvolvimento de criangas menores de 5
anos de idade (por mil habitantes) nos periodos pré (abril de 2017 a
marco de 2020) e durante a pandemia da COVID-19 (abril de 2020 a
margo de 2021), segundo Regioes, Estados e Distrito Federal.

Localidades Meédias das taxas (x1.000 hab.) Difere’n(';a entre as Erro Padrio p-valor *
. X A médias (%)
Pré-pandemia Durante a pandemia
Brasil 61,34 39,70 -35,28 3,09 <0,001
Centro-Oeste 39,58 26,29 -33,57 1,78 <0,001
Distrito Federal 53,58 37,86 -29,35 3,71 0,001
Goids 31,56 21,47 -31,96 1,37 <0,001
Mato Grosso 47,70 25,20 -47,15 2,04 <0,001
Mato Grosso do Sul 36,99 28,18 -23,82 2,17 0,002
Nordeste 79,16 37,37 -52,78 4,06 <0,001
Alagoas 106,95 49,25 -53,95 6,87 <0,001
Bahia 66,63 28,13 -57,78 3,53 <0,001
Ceard 75,14 30,31 -59,66 4,11 <0,001
Maranhao 59,68 37,88 -36,53 3,28 <0,001
Paraiba 105,98 47,46 -55,22 6,33 <0,001
Pernambuco 91,75 46,89 -48.,90 5,15 <0,001
Piaui 110,13 50,77 -53,90 5,03 <0,001
Rio Grande do Norte 80,78 37,75 -53,27 3,99 <0,001
Sergipe 54,18 26,57 -50,97 3,97 <0,001
Tocantins 52,05 28,28 -45,67 2,37 <0,001
Norte 49,57 30,07 -39,34 3,08 <0,001
Acre 25,82 16,77 -35,05 1,53 <0,001
Amapé 26,87 17,37 -35,34 1,98 0,001
Amazonas 48,85 34,36 -29,66 4,47 0,008
Pard 58,57 33,79 -42.31 3,85 <0,001
Rondonia 35,96 18,99 -47,20 1,52 <0,001
Roraima 35,62 21,59 -39,39 2,78 <0,001
Sudeste 60,24 46,12 -23,44 3,27 0,001
Sao Paulo 63,79 54,73 -14,21 3,96 0,043
Espirito Santo 42,67 27,02 -36,67 3,07 <0,001
Minas Gerais 55,83 40,84 -26,85 2,45 <0,001
Rio de Janeiro 60,29 34,00 -43,61 4,12 <0,001
Sul 50,05 41,95 -16,18 2,80 0,015
Parana 47,11 36,82 -21,84 2,45 0,002
Rio Grande do Sul 46,23 46,66 0,93 3,06 0,891
Santa Catarina 60,55 43,43 -28,28 3,22 <0,001

A Figura 5.3 exibe os diagramas de controle por regides do Brasil. A taxa mensal
média de atendimentos na regiao Nordeste foi a mais impactada, ficando abaixo do esperado
nos 12 meses do primeiro ano da pandemia. No Centro-oeste, Sudeste e Sul as taxas
mensais médias de atendimentos foram menos impactadas, ficando abaixo das esperadas

por 5 meses durante os 12 primeiros da pandemia.
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‘ Taxa de atendimentos esperada e Taxa de atendimentos observada
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Figura 5.3 — Taxas mensais de atendimentos (por 1.000 criangas menores de 5 anos
de idade) para acompanhamento do crescimento e desenvolvimento de
criangas nos servigos de Atencao Primaria a Satide no Brasil, segundo
Regioes.

Em relagao as taxas mensais de atendimentos para ACD por Estados e Distrito
Federal, a Figura 5.4 apresenta os diagramas de controle e a Figura 5.5 exibe a versao
simplificada em GRV. Infere-se que os maiores impactos foram identificados nos estados
das Regioes Norte (Pard, Rondénia e Tocantins), Nordeste (Alagoas, Bahia, Ceard, Paraiba,
Pernambuco, Piaui, Rio Grande do Norte e Sergipe) e Centro-Oeste (Mato Grosso do
Sul), com taxas de atendimentos abaixo das esperadas por 11 ou mais meses durante
a pandemia. No Rio Grande do Sul identificou-se o menor impacto nas taxas, tendo
sido encontrado trés meses abaixo do esperado e iguais trés meses acima do esperado.
Distrito Federal, Amapé e Sdo Paulo também foram Estados onde a taxa de atendimentos
sofreu menos impacto, tendo apresentado dois ou trés meses com atendimentos abaixo do
esperado. Cabe destacar que as mais intensas redu¢des no niimero de atendimentos foram
observadas de abril a junho de 2020.
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Figura 5.4 — Taxas mensais de atendimentos (por 1.000 criangas menores de 5 anos
de idade) para acompanhamento do crescimento e desenvolvimento de
criangas nos servigos de Atencao Primdaria a Satide no Brasil, segundo
estados e Distrito Federal no Brasil.

Durante os 12 meses do primeiro ano da pandemia da COVID-19 a utilizagao de
servigos de APS para o acompanhamento do crescimento e desenvolvimento de criancas foi
significativamente menor que em anos anteriores no Brasil. Essa reducao nao foi uniforme e
ocorreu de forma significativa em praticamente todas as Regioes e Estados. Reconhecendo
que algum grau de reducao era esperado, visto que a restricao de atendimentos eletivos
foi uma das medidas para o controle da pandemia da COVID-19 no Brasil, destaca-se

que este estudo avanca ao apresentar importantes dimensoes dessa redugao, como a sua
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distribuicao geografica, suas diferentes intensidades e dura¢ao no primeiro ano.

A redugdo média no ntimero de atendimentos nos 12 primeiros meses da pandemia
foi similar & encontrada por outros estudos realizados com periodos mais curtos (até os trés
primeiros meses) [36, 48, 49]. Corroborando também com outro estudo a redugao foi mais
intensa no periodo de abril a maio de 2020 [48]. Quanto as diferengas regionais na redugao
dos atendimentos, devemos considerar a interdependéncia e indissociabilidade dos aspectos
politicos, econdmicos e geogréaficos entre as Regioes brasileiras. Com sua grande extensao
territorial, as diferencas e disparidades regionais no Brasil sao muitas vezes agravadas
por diferentes formas de comando politico-econdémico e pela forca de trabalho em satude
disponivel. Ainda a este respeito, em Ruanda um estudo também identificou diferencas
regionais na reducao de atendimentos a criancas durante a pandemia, em como no Brasil,
as medidas de restricao e a capacidade instalada de servicos de satude variam de regiao

para regiao e nao podemos desconsiderar o nimero de casos COVID-19 em cada drea [50].
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Figura 5.5 — Gréfico de resultantes vetoriais das taxas de atendimentos (por 1.000
criangas menores de 5 anos de idade) para acompanhamento do cresci-
mento e desenvolvimento de criancas nos servigos de Atencao Primaria
a Saude, segundo estados e Distrito Federal no Brasil.

A respeito do ntimero de meses durante os quais o nimero de atendimentos ficou
abaixo do esperado antes de se recuperarem, em muitos estados brasileiros identificou-se
que a retomada foi muito mais lenta do que observado em outros paises [36, 49, 51].
Assim, supoe-se que a flexibilizacdo das medidas de controle da pandemia nao se refletiu
de imediato na retomada dos atendimentos para ACD no Brasil. Nos locais em que a
retomada foi mais rapida, os atendimentos hibridos, ou seja, presencial e virtual, foram

uma importante estratégia [52].
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As consultas regulares para o ACD de criancgas, fortemente recomendadas a partir
dos primeiros anos da década de 1980 como Politica Publica, tiveram grande importancia
para a reducao da mortalidade infantil no pais [53]. Neste sentindo, presume-se que a
reducao identificada no niimero de atendimentos podera determinar impactos negativos
nos indicadores de mortalidade [54]. Além disso, esses impactos poderdao ampliar as ja
preocupantes desigualdades regionais nas taxas de mortalidade de criancas menores de
cinco anos de idade, uma vez que as regioes Norte e Nordeste persistem com as taxas mais

elevadas do pais [53].

A redugao nos atendimentos representa uma barreira aos diagndsticos de problemas
com desenvolvimento infantil e para as intervencoes precoces quando necessario. E isso
ocorre em um cenario no qual a préopria pandemia da COVID-19 carrega consigo o potencial
de afetar profundamente o desenvolvimento de criancas [35, 55]. Com a redugdo, também
podera haver o aumento da inseguranca alimentar, implicando em mais casos de desnutrigao

e obesidade [56, 57, 58].

-

E necessario considerar também que os atendimentos para o ACD representam
oportunidade de cuidados regulares a saude de criangas com condigoes cronicas. Assim,
pressupoe-se que interrupc¢oes no acompanhamento poderao fragilizar o cuidado a criancas
portadoras de condi¢Oes cronicas, pois as visitas regulares aos profissionais de satde

permitem a identificagao precoce de condigoes que comprometem o cuidado [59].

O contexto da pandemia e das medidas impostas pelas recomendagoes sanitarias
impuseram novos determinantes e condigoes de saiide as criancgas, com destaque para
os efeitos na satide mental, maior tempo de exposigao a telas e jogos eletronicos [60, 61,
62]. Com um declinio tdo importante no acompanhamento regular das criangas, muitas
das condic¢oes de auséncia de satde e de riscos podem nao ter recebido o cuidado que
demandariam. Ressalta-se o aumento nos casos de violéncia contra criancas durante a
pandemia que, num contexto de redugao do acesso as consultas regulares, podem nao ter
sido diagnosticados, uma vez que parte importante dos casos sao diagnosticados durante

consultas rotineiras ndo motivadas pelos atos em si [63].

Os resultados obtidos alertam para a necessidade do Sistema Unico de Satde se
preparar para garantir o acompanhamento nao presencial quando num contexto que impeca
a proximidade fisica entre criancas e profissionais da APS. De um modo geral, o uso da
Telessatude foi uma importante estratégia para contornar as barreiras do distanciamento
social imposto pela pandemia e favorecer o acesso de criancas aos cuidados de rotina em
muitos cenarios [64]. No entanto, no Brasil, requer mais investimentos em infraestrutura

tecnoldgica e humana para sua implementagao [62].

Dentre as limitagoes deste estudo, destaca-se que pesquisa foi realizada com dados
secundarios, ou seja, os dados analisados nao foram coletados especificamente para respon-

der a questao investigada. Além disso, as andlises foram realizadas com dados agregados
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por estados, regides e pais, o que nao permite apreciacdo de eventuais diferencas entre
municipios. Novos estudos que avaliem o impacto da pandemia no nivel dos sistemas
municipais de satude serdo importantes visto que muitas decisdes durante a pandemia foram
descentralizadas para os municipios. Novos estudos que considerem analisar os impactos
no ACD sob a perspectiva das diferengas socioeconémicas também serdao importantes, uma
vez que as diferencas regionais encontradas no nosso estudo podem ter tido influéncia

dessas desigualdades [52].

Com relagao a metodologia, a andlise descritiva apresentou a frequéncia absoluta
e relativa dos atendimentos de puericultura nos estados, regioes e pais. Neste primeiro
momento ja foi possivel observar diferencas entre as frequéncias relativas dos estados,
indicando uma possivel reducdo de atendimentos. Em seguida, o emprego do teste ¢
pareado permitiu observar se as reducoes nas taxas mensais médias de atendimento eram
estatisticamente significativas, o que foi revelado verdadeiro para todos os estados e regides,
com exce¢do do Rio Grande do Sul. Dessa forma, a presuncao levantada na analise

descritiva foi corroborada.

As andlises por diagramas de controle e GRV permitiram estudar o impacto da
pandemia de COVID-19 com relacao a cada més do ano subsequente ao inicio da pandemia.
Aqui foram observados os limites histéricos, estes que foram comparados com os dados
atuais de forma a ser possivel observar quais estados passaram mais meses com atendimentos
aquém do esperado. Neste estudo, um grande niimero de localidades atingidas foi observado,
o que resultou em diversos diagramas de controle, como visto na Figura 5.4. Dessa forma,
o GRV conseguiu condensar as informacoes pertinentes e apresentar os resultados em uma
unica figura. Contudo, uma limitagao do GRV ¢é a nao especificidade, por exemplo, nao
foi possivel identificar os meses com atendimentos dentro dos limites histéricos comuns a

todos os estados (abril a junho).

5.2.3 Conclusoes

A pandemia da COVID-19 parece ter representado barreira ao acesso a consultas
para o ACD de criangas menores de cinco anos nos servigos de APS no Brasil, com impactos
geografica e temporalmente desiguais. Embora a restricao de servigos eletivos na APS
tenha sido considerada necessaria para minimizar o risco de transmissao da COVID-19, o
impacto dessas restrigdes na saide das criangas podera ser duradouro. A retomada dos
atendimentos para ACD pelos profissionais da APS é uma necessidade urgente, e para
tal recomenda-se reducao de barreiras administrativas aos atendimentos e a adogao de

solucoes inovadoras com o uso de tecnologias.
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6 PRINCIPAIS CONCLUSOES

A metodologia proposta para avaliagao de impactos de epidemias e desastres
naturais na populacao atingida foi formulada, detalhada e empregada em dois estudos de
caso distintos. Foi proposto um novo método, intitulado Gréfico de Vetores Resultantes,
para sintese e apresentacao das informagoes de multiplos diagramas de controle em uma
unica figura. Esse método permite, por exemplo, inferir quantos meses um determinado
atributo passou acima, abaixo ou dentro dos limites histéricos ao observar a direcao e
os componentes de um vetor. Contudo, sua limitagao é a nao especificidade, ou seja,
nao é possivel identificar quais foram os meses em que o atributo apresentou variacao
de comportamento. Uma outra novidade da metodologia é o emprego de agrupamento
nebuloso para definicao do conjunto de localidades de controle e para anédlise multivariavel

dos atributos.

Com relagao as aplicagoes, o estudo de caso “Rompimento da barragem de Fundao
em Mariana—MG” se enquadrou no problema de pesquisa descrito pela Formulagao 1
do método, por isso, foi utilizado o algoritmo Fuzzy c-means para determinagao dos
controles. Além disso, foram empregadas as analises uni e multivaridveis visto que este se
tratava de um problema com duas variaveis: “Taxa mensal de atendimentos por dengue”
e “PIB municipal anual”. Neste estudo, o método evidenciou que algumas localidades
sofreram mudanca de comportamento apés a ocorréncia do evento. Contudo, nem todas
as mudancas foram no sentido de aumento dos casos de dengue. Por sua vez, o estudo
de caso “Impacto da pandemia da COVID-19 nos atendimentos para acompanhamento
do crescimento e desenvolvimento de criancas no Brasil” se enquadrou no problema de
pesquisa descrito pela Formulacao 2. Assim, nao se fez necessario determinar localidades
de controle. Ademais, por ser um problema de apenas um atributo, apenas a analise
univariavel foi aplicada. Neste estudo as diferencas entre os periodos pré e durante a
pandemia se mostraram bem evidentes. Tanto observando a granularidade estadual quanto
regional, a maioria dos estados sofreu algum efeito (negativo) ap6s a ocorréncia do evento.
Portanto, a metodologia proposta é capaz de apontar os principais efeitos sentidos nas
localidades apds o evento, dado um conjunto de varidveis, por meio das diferentes analises

que agregam robustez ao método.

Em suma, as principais contribui¢oes do trabalho foram:

o Método de sintetizacao das informacgoes de diversos diagramas de controle: Gréfico

de Resultantes Vetoriais;

« Método robusto, baseado em similaridade fuzzy, para a escolha das localidades de

controle;
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o Método para extracao automatizada de dados e para “limpeza” de planilhas.
Ja as principais vantagens da metodologia proposta sao:

» Velocidade de implementacao: a metodologia utiliza bancos de dados secunda-
rios, ou seja, dados ja disponiveis. Além disso, inclui uma forma de automatizar a

extracao de dados;

» Usabilidade: pode orientar entidades nao académicas, como gestores em satude, em
tomada de decisao. Além de outras aplicagoes, visto que diversas classes de eventos

podem ser analisadas;

 Monitoramento: a metodologia pode ser reaplicada para monitorar a evolucao

das variaveis.

6.1 Trabalhos Futuros

Os sistemas de informagao em satde, como o Tabnet e o SISAB utilizados nesta
dissertagao, sao sensiveis a detectar impactos de eventos que possam acontecer agudamente
nas populacoes, embora limitados intrinsecamente a implementacao da tecnologia, relagao
entre paciente e profissional, além de fatores técnicos e sociais. Desse modo, sugere-se
utilizar esses sistemas para implementagao da metodologia em novos estudos de caso de
forma a monitorar os impactos de novos desastres e epidemias, com atencdo as interagoes

entre diferentes eventos que possam afetar uma mesma localidade.

Vé-se também a necessidade de generalizar a metodologia para abordar mais de um
periodo apds a ocorréncia do evento. Por exemplo, investigar a evolug¢ao dos atendimentos
por dengue ao passar dos anos no estudo do Rompimento da barragem de Fundao em
Mariana-MG. Algumas sugestoes sao utilizar cores para diferenciar os vetores do GRV por
ano apos o evento; estudar a possibilidade de inserir a magnitude das variaveis no GRV;
usar ANOVA para comparar mais de um periodo de tempo com o comportamento padrao
da localidade; remover tendéncias em séries historicas antes de empregar a metodologia,
quando aplicavel; e adicionar dados dos proximos periodos de tempo ao conjunto de dados

utilizado para o agrupamento nebuloso.
Ademais, algumas possibilidades de aplicagdo da metodologia proposta sao:
» Analise de eventos politicos como elei¢oes e impeachments;
 Anélise de eventos e outros indicadores (varidveis) socioecondémicos;

o Analise de tragédias climéticas.
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