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Resumo

Este estudo buscou identificar a relagao entre indicadores de vulnerabilidade e varidveis
meteorolégicas no Brasil. Utilizando um modelo de regressao linear, analisou-se o Indi-
cador de Vulnerabilidade Municipal (IVM) e indicadores meteorolégicos de temperatura,
umidade e precipitagao em diferentes regioes. A analise revelou maior vulnerabilidade
em areas com menor precipitacdo e menor amplitude de temperatura e umidade. A de-
pendéncia espacial foi detectada, ressaltando a importancia de considerar a dimensao
espacial ao examinar o IVM. Esses resultados sao relevantes para o planejamento de
politicas publicas e tomada de decisoes, visando a adaptacao as mudancas climaticas e
intervengoes especificas para areas mais vulneraveis.

Palavras-chave: Indice de vulnerabilidade. Regressao Linear Multipla. Estatistica Espa-
cial.
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1 Introducao

A palavra vulnerabilidade tem como sinonimos as palavras fragilidade e susceptibi-
lidade. Segundo |Carmo e Guizardi (2018)), vulnerabilidade é definida como “condigao
inerente ao ser humano, naturalmente necessitado de ajuda, diz do estado de ser/estar
em perigo ou exposto a potenciais danos em razao de uma fragilidade atrelada a existéncia

individual, eivada de contradigoes”.

Esse entendimento é sustentado teoricamente pelos estudos de Wilches-Chaux (1993)),
ao mostrar que a sociedade pode enfrentar uma variedade de vulnerabilidades, sao elas:
fisica, economica, social, ambiental, politica, institucional, tecnolégica, entre outras. Além
disso, segundo o autor, as consequéncias dos desastres naturais em todo o mundo tém con-
tribuido para a reflexao de que a vulnerabilidade é, na verdade, resultado de determinadas

caracteristicas da sociedade e de grupos mais propensos a sofrer os impactos negativos.

A sociedade é um sistema formado por um conjunto de elementos interdependen-
tes, interconectados, e dadas as vulnerabilidades de um setor, local, grupo ou pais, de
forma direta ou indireta, os demais estarao expostos aos riscos e, portanto, vulneraveis
(WILCHES-CHAUX] [1993). Deste modo, as vulnerabilidades podem ser vistas como fa-
tores que podem aferir aspectos tanto quanto emocionais, fisicos, economicos, questoes
relacionadas a satude, ou quaisquer outros setores da vida de um individuo ou grupo dentro
de uma sociedade. Comumente entendemos a vulnerabilidade como um conceito de ex-
posicao a fragilidade ou debilidade em que sao condicionados os individuos ou um grupo,

de maneira direta ou indireta.

A ciéncia da vulnerabilidade é a area de estudo que busca identificar ou perceber como
um mesmo acontecimento pode resultar de formas diferentes dependendo da estrutura
social. Essa ciéncia dispoe de ferramentas que promovem a investigacao de como fatores
sociais impactam na natureza e no ambiente construido, realocando o risco que precede
a um acontecimento e os possiveis prejuizos posteriores ao mesmo. A verificagdo para se

chegar a esses resultados requer métricas de estudos de fato consistentes, por isso é de
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fundamental importancia o conceito de medicao na ciéncia da vulnerabilidade.

Seguindo esse pensamento, |[Machado| (2002)) define indicadores como uma representagao
de valores estatisticos que revelam um estado especifico e determinado no tempo de um
fenomeno observavel e mensurdvel. Seguindo esse conceito|Lobo e Santos| (2002)) entendem

que os indicadores sao representacoes de determinados aspectos da realidade social.

O Indice de Vulnerabilidade Municipal (IVM) é uma ferramenta desenvolvida pelo
Instituto Votorantim para avaliar o grau de vulnerabilidade social e econémica dos mu-
nicipios brasileiros. Ele foi idealizado com o objetivo de identificar municipios vulneraveis
no contexto da pandemia de COVID-19. O IVM é baseado em um conjunto de indicadores
que refletem as condicoes socioeconomicas, de saude e de educagao de cada municipio.
O indicador é usado como uma ferramenta de gestao publica para orientar a alocagao
de recursos e politicas sociais em regioes mais préximas. Com base nos resultados do
indice, é possivel identificar os municipios que passaram de maior atencao por parte das
autoridades publicas e direcionar acoes especificas para atender as suas necessidades. O
indicador é composto por 6 pilares, quais sejam: populacao vulneravel, estrutura do sis-
tema de saude, organizacao do sistema de saide, economia local e capacidade fiscal da

administracao puiblica (IVM] 2022).

Embora o IVM tenha como objetivo principal evidenciar as fragilidades de cada cidade
que podem intensificar as consequéncias negativas da pandemia de COVID-19, ele é um
indicador bem completo e que pode ser usado em outros contextos, como por exemplo,

identificar regioes do Brasil mais vulneraveis as mudancas climaticas.

As mudancas climaticas referem-se a uma alteracao no estado do clima, que pode ser
identificada (por exemplo, por meio de testes estatisticos) por mudangas na média e/ou
na variabilidade das suas propriedades, e que persiste durante um prolongado periodo, ti-
picamente de décadas ou mais. Os primeiros relatos do processo de mudancas climaticas,
sobretudo aqueles relativos ao aquecimento global atribuidos a acao humana datam da
década de 1950, quando, pela primeira vez, a comunidade cientifica levanta a hipotese
de um aumento na temperatura devido a emissoes de didxido de carbono na atmosfera
(CO2). A partir da década de 1980, cresce entao a preocupacao de diversos pesquisadores
quanto aos impactos negativos dessas mudancas, levando-os a elaborar os primeiros mo-
delos climaticos, na década de 1990, que explicavam a variabilidade do clima ao longo do

século, levando em consideragao a contribuicao dos componentes naturais e antropogénicos

(FONSECA et al., 2017)).

A relacao entre indicadores de vulnerabilidade e varidaveis meteorolégicas tem sido
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objeto de estudo em diversos trabalhos cientificos. Essa relacao pode ser linear ou nao,
dependendo das caracteristicas do local e das varidveis consideradas. Segundo |Gallo-
pin (1997), a vulnerabilidade é resultado da interagao entre sistemas socioeconémicos e
sistemas naturais, o que indica a importancia de estudar a relagao entre varidaveis meteo-
rolégicas e indicadores de vulnerabilidade. Além disso, estudar essa relacao é fundamental
uma vez que as mudangas climdticas, assim como a variabilidade do clima (eventos extre-
mos de temperatura, umidade e precipitacao), tém impactos significativos na qualidade

de vida das populacoes e na infraestrutura urbana.

No contexto brasileiro, é especialmente importante avaliar essa relacao, devido as
caracteristicas do pais, como a grande extensao territorial e a diversidade climatica e
socioeconomica. Segundo Embrapal (2019), o Brasil é um pais que sofre com os efeitos
das mudancas climéaticas, especialmente na agricultura e na pecudria, que sao setores
importantes para a economia brasileira. Além disso, a vulnerabilidade social também
pode ser suportada pelas mudangas climaticas, como apontado por Marin, Ribeiro e
Cunha; (2018)), que destacam a relac@o entre eventos climaticos extremos e vulnerabilidade

social em 4reas urbanas.

Na revisao da literatura, foram encontrados diversos artigos que utilizaram métodos
estatisticos para estudar a relacao entre indicadores de vulnerabilidade e varidveis meteo-
rol6gicas. Por exemplo, [Rodrigues et al.| (2018)) usaram andlise de regressao para avaliar a
relacao entre indicadores de vulnerabilidade e precipitacao pluviométrica em municipios
brasileiros. Ja |Almeida et al. (2019) utilizaram a andlise fatorial para identificar os prin-
cipais fatores que influenciam a vulnerabilidade social as mudancas climéticas em uma
regiao especifica do Brasil. Outros estudos, como o de Souza et al.| (2020)), utilizaram
técnicas de geoprocessamento e andlise espacial para estudar a relagao entre vulnerabili-

dade social e climatica em areas urbanas.

Um estudo realizado por |Garg, Correia e Freitas| (2021)) analisou a relagao entre indi-
cadores de vulnerabilidade socioambiental e a ocorréncia de eventos climaticos extremos
em 645 municipios do Brasil. Os autores utilizaram analise de cluster, regressao logistica
e analise de correspondéncia multipla para identificar os padroes de vulnerabilidade e a

relacao com eventos climaticos extremos.

Outro estudo, realizado por|Souza, Sanches e Rodrigues| (2018]), avaliou a relagao entre
a vulnerabilidade socioambiental e a ocorréncia de desastres naturais em municipios bra-
sileiros. Os autores utilizaram andlise de componentes principais e analise discriminante

para identificar os fatores de vulnerabilidade mais relevantes e a relacao com a ocorréncia
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de desastres naturais.

Além disso, um estudo realizado por [Silva, Souza e Alves (2019)) analisou a relagao en-
tre indicadores de vulnerabilidade socioambiental e as condi¢oes climaticas em municipios
do Nordeste brasileiro. Os autores utilizaram anélise de correlacao e regressao linear

multipla para avaliar a relagao entre as variaveis.

Desta maneira, a relacao entre indicadores de vulnerabilidade e varidveis meteo-
rolégicas é um tema de grande importancia no Brasil e em todo o mundo, uma vez que
pode ajudar na identificagao de areas mais vulneraveis e no desenvolvimento de estratégias
de adaptagao as mudancas climaticas. Os métodos estatisticos utilizados para avaliar essa
relacao incluem anélise de cluster, regressao logistica, analise de correspondéncia multipla,
analise de componentes principais, analise discriminante, andlise de correlagao e regressao

linear multipla.

Deste modo, o objetivo principal deste trabalho foi identificar as regides mais vul-
neraveis a variabilidade climatica no Brasil por meio de um modelo de regressao linear,
onde a varidvel resposta foi um indicador de vulnerabilidade e as variaveis explicativas

foram indicadores meteorolégicos.

Quanto aos objetivos especificos destacam-se:

e Propor um modelo de regressao linear para avaliar a relacao entre o IVM (varidvel

resposta) e as varidveis meteorolégicas;

e Fazer uma analise descritiva espacial do IVM e das variaveis meteorologicas;

Este trabalho esta organizado em capitulos, onde o Capitulo 1 contém a motivagao
para o desenvolvimento do trabalho, uma revisao bibliografica, os objetivos e a organizacao
geral do trabalho. No Capitulo 2, serao apresentados os materiais e métodos estudados
e aplicados neste trabalho. O Capitulo 3 mostra os resultados das anédlises realizadas e,

por fim, o Capitulo 4 apresentara as conclusoes do estudo.
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2 Materiais e Métodos

Neste capitulo serao apresentadas a base de dados e as variaveis que serao investigadas
na busca de fatores relacionados ao IVM. Também serao exibidos os principais conceitos
envolvidos na utilizagao de Modelos de Regressao Linear Multipla e serao apresentadas

as transformacoes nessas modelagens para o caso de dependéncia espacial.

2.1 Banco de Dados

No presente trabalho, utilizou-se dois bancos de dados, sendo o primeiro proveniente
do IVM e o segundo do SISAM. Estes sao detalhados nas subsecoes e 2.1.2) res-
pectivamente. E importante ressaltar que a utilizacao de ambos os bancos de dados é

fundamental para o desenvolvimento da pesquisa em questao.

2.1.1 Dados do IVM

Para compor a base de dados do presente trabalho, os dados referentes a vulnera-
bilidade, a fonte de coleta foi o Instituto Votorantim que, por sua vez, realizou uma
compilacao de dados publicos obtidos por meio de fontes oficiais para construir e divulgar
o Indice de Vulnerabilidade Municipal & COVID-19 (IVM, 2022) Os dados de vulnera-
bilidade utilizados na mensuragao do IVM variam de acordo com o indicador. Essa fonte
de dados vem se mostrando um recurso 1til no subsidio de pesquisas recentes nos mu-
nicipios brasileiros. No presente trabalho, os dados foram exportados em tabelas anuais,

correspondentes a cada municipio.

Ao todo, o IVM varia de 0 a 100 pontos, indicando que quanto maior o valor do
indice de um determinado municipio, mais vulneravel e suscetivel ele esta com relagao aos
impactos da COVID-19. O referido indice é composto por quatorze indicadores divididos

em seis pilares tematicos de diferentes pesos de acordo com sua relevancia no contexto

Thttps://institutovotorantim.org.br/ivin/
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da pandemia: populacao vulneravel (38,10%), economia local (19,05%), estrutura do
sistema de saide (9,52%), organizagao do sistema de saude (9,52%), capacidade fiscal de
administragao municipal (9,52%) e Capacidade municipal de resposta a crise da COVID-
19 (14,29%).

Confira abaixo as descricoes e fontes de todos os indicadores:

1. Populagao vulneravel: Tem por objetivo identificar o grau de exposi¢ao e sen-
sibilidade da populagao municipal em relagao a pandemia de covid-19.
e Proporcao de populacao idosa;
e Proporcao da populagao inscrita no Cadastro Unico;
e Internagoes por doencgas sensiveis ao COVID-19 por mil hab;
e Densidade demografica;
e Taxa de urbanizagao;

2. Economia local: Tem por objetivo identificar o nivel de desenvolvimento econémico

da populagao municipal.
e Propor¢ao da populacao ocupada (%);
e Saldrio médio mensal dos trabalhadores formais (em salarios minimos);

3. Estrutura do sistema de satide: Tem por objetivo identificar a capacidade de
equipamentos do sistema de saude no combate a pandemia de covid-19 disponivel
ao municipio.

e Leitos hospitalares na microrregiao por 10 mil hab;
e Leitos de UTI na microrregiao por 100 mil hab;

4. Organizacao do sistema de saide: Tem por objetivo identificar aspectos rele-
vantes da organizacao do sistema de satide municipal que corroboram com o combate
a pandemia de covid-19.

e Proporcao da populacao dependente do sistema piiblico de satde;
e Proporcao da populagao coberta pela Atencao Bésica;
5. Capacidade fiscal de administragao municipal: Tem por objetivo identificar

a capacidade da gestao ptublica municipal de direcionar recursos financeiros para o

combate a pandemia de covid-19.
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e IFGF autonomia fiscal - Indice Firjan de Gestao Fiscal,

e IFGF investimentos - Indice Firjan de Gestao Fiscal;

6. Capacidade municipal de resposta a crise da COVID-19: Tem por objetivo
analisar o desempenho dos municipios no periodo passado da pandemia e também
para contribuir para a identificagao de municipios mais vulneraveis nesse contexto

de serem mais sensiveis ao agravamento da pandemia em periodos seguintes.

e IEEP - Indice de Eficdcia no Enfrentamento da Pandemia de Covid-19;

2.1.2 Dados do SISAM

No presente trabalho, serao utilizados os dados de indicadores meteorolégicos prove-
nientes do Sistema de Informagdes Ambientais Integrado a Satide (SISAM), no periodo de
2015 a 2019. Este periodo foi escolhido para compor uma base de dados resumida segundo
indicadores de média, mediana e percentis do periodo, com o objetivo de caracterizar a

variabilidade climatica tipica de cada municipio.

O SISAM foi desenvolvido com o objetivo de fornecer uma ferramenta de anélise de
dados ambientais que podem auxiliar nos programas de satide, permitindo estudos con-
sistentes sobre os impactos das emissoes de poluentes atmosféricos na saide humana
(SISAM], [2022)P] Trata-se de um instrumento de andlise de dados que relaciona in-
formagoes de emissoes de poluentes originados de estimativas de emissoes de queimadas e
de emissoes urbanas/industriais, dados de monitoramento de focos de queimadas e dados

meteorolégicos.

As variaveis que compoem o SISAM e suas respectivas unidades de medida sao apre-

sentadas na Tabela [T}

Tabela 1: Variaveis componentes do SISAM e suas respectivas unidades de medida

Vaiavel Unidade de Medida
Umidade relativa do ar %
Temperatura do ar °C
Velocidade do vento m/s
Precipitacao acumulada mm

Continua na préoxima péagina

2http://queimadas.dgi.inpe.br /queimadas/sisam /v2/dados/download/
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Tabela 1 — Continuagao da pagina anterior

Vaiavel Unidade de Medida
Diregao do vento Grauﬂ
Concentracao de diéxido de enxofre (SO2) ug/ms
Concentragao do material particulado inalavel fino (PM2.5) pug/m3
Concentragao de ozonio (O3) Partes por bilhao (ppb)
Concentragao de mondxido de carbono (CO) Partes por bilhao (ppb)
Concentracao de diéxido de nitrogénio (NO2) Partes por bilhao (ppb)

Estes dados foram extraidos de forma que cada linha tinha como referéncia data e
hora, sendo cada dia as informagoes em quatro momentos distintos, de 6 em 6 horas,

respectivamente as 00h, as 06h, as 12h e as 18h.

Neste trabalho foram usados somente os dados metereoldgicos de temperatura, umi-
dade e precipitacao por municipio. Os dados foram agregados segundo regides imediatas,
que se referem a agregados de municipios. Para cada regiao imediata foram construidos
indicadores metereoldgicos descritivos para o periodo de estudo: média, mediana, percen-

tis.

2.2 Regressao Linear Maultipla

A andlise de regressao é uma abordagem estatistica que visa investigar e compreender
as relagoes entre varidveis em um contexto cientifico. Essas varidveis sao identificadas
como variaveis dependentes e variaveis independentes, e a andlise busca estabelecer uma
conexao matematica entre elas. Quando se tem apenas uma varidvel independente, utiliza-
se o modelo de regressao linear simples, que descreve uma relagao linear entre uma variavel
dependente e uma variavel independente. No entanto, quando ha mais de uma variavel
independente vivida em conjunto, o modelo apropriado é denominado de regressao linear
multipla. Neste estudo especifico, sera estimado um modelo de regressao linear multipla,
onde o indice de vulnerabilidade municipal (IVM) serd a variavel Y;, onde i representara

as diferentes regioes imediatas.

Na andlise de estatistica espacial sao usadas ferramentas estatisticas como analise
exploratéria e modelagem para estudar um determinado fenomeno em funcao do espaco,

verificando assim se o fenomeno varia de acordo com as diferentes localizacoes. Deste

30nde 0 graus representam o norte, 90 graus o leste, 180 graus ao sul e 270 graus ao oeste
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modo, no presente trabalho serao mapeados os residuos do modelo de regressao para

avaliar a dependéncia espacial e identificar municipios semelhantes.

A importancia da Regressao Linear Multipla na anélise de dados é amplamente re-
conhecida na literatura estatistica. De acordo com Hair, Babin e Anderson| (2019), a
regressao linear multipla ¢ uma técnica estatistica que permite a andlise da relagao entre
uma variavel de resposta e duas ou mais variaveis explicativas. Ela é uma extensao da

regressao linear simples, que lida apenas com uma variavel explicativa.

A utilizacao da Regressao Linear Multipla é relevante em diversas areas, como fi-
nancas, economia, marketing, ciéncias sociais e engenharia, dentre outras. Segundo |Guja-
rati e Porter| (2011)), a regressao linear multipla é uma ferramenta valiosa para a previsao

de variaveis de interesse com base em multiplas varidaveis explicativas.

Além disso, a analise dos coeficientes de regressao pode auxiliar na identificacao das
variaveis mais importantes na explicacao da variagao da variavel de interesse. De acordo
com Myers, Montgomery e Vining (2010)), a Regressao Linear Miltipla permite a inclusao
de variaveis categdricas e continuas, bem como a avaliacao de interagoes entre as variaveis,

o que possibilita testar hipoteses mais complexas sobre a relagao entre as varidveis.

As fontes bibliogréficas utilizadas nesta se¢do, foram Kutner et al. (2004)), Cressie
(1993) Montgomery, Peck e Vining] (2012)) e Banerjee, Carlin e Gelfand| (2003)).

O modelo de regressao é uma ferramenta essencial para descrever matematicamente as
relacoes entre as variaveis, permitindo selecionar quais delas podem explicar ou influenciar
o objeto de estudo. Com esse modelo, é possivel observar a varidvel que melhor explica o
fenomeno em questao e a intensidade dessa relacao. Neste trabalho, a varidavel dependente
é o indice de vulnerabilidade municipal (IVM), e seréd aplicado o modelo de regressao linear

multipla para melhor compreender essa relacao complexa.

Definicao 2.1 O Modelo de Regressao Linear Multiplo € o modelo que define uma relagao
estatistica linear entre a varidvel resposta’Y e p—1 varidveis independentes: x1,xa, ..., Tp_1.
A suposicao bdsica desse modelo € que a média da distribuicao de Y wvaria de forma linear

com as varidveis T, T, ..., Tp—1. Fssa relagao pode ser definida por:

Yi= B0+ Bixig + Bawio + oo + Bpo1Tipa €0 =1,...,n (2.1)

onde:

¢ ~ N(0,0%) sdo v.a. independentes; (2.2)
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e Y, serd o valor da variavel resposta na i-ésima observacao;

e 1, ; representam os valores da i-ésima observacao das j-ésima variavel explicativa;

Bo, B, B2, -.., Bp—1 serao os efeitos das varidveis explicativas, sendo 3, conhecido como

intercepto e representando o nivel comum,;

e ¢, é 0 erro aleatdrio para a i-ésima observacao;

A regressao linear miltipla pode ser escrita de forma matricial, o que é 1til para
resolver os coeficientes de regressao e realizar as estimativas. A manifestacao de regressao

linear multipla na forma matricial é:

Y=XB+e€ €~ N(0,0°1)
Onde:

e Y ¢ um vetor de n observagoes da variavel dependente;

X ¢é a matriz das variaveis respostas X’s, com dimensao nxp, e sua primeira coluna
é composta por 1 (para a interceptagao) e as colunas restantes contém os valores

das variaveis independentes.
e (3 sera o vetor de dimensao p de parametros desconhecidos;

e ¢ ¢ um vetor de n erros aleatérios, com média zero e variancia constante;

2.2.1 Estimacao dos parametros

A estimacao dos parametros em modelos estatisticos é uma etapa crucial para obter
inferéncias confiaveis sobre as relacoes entre varidveis. Uma abordagem comumente uti-
lizada para encontrar os estimadores dos parametros e a fungao de regressao estimada é
o método dos Estimadores por Minimos Quadrados (EMQ) ou Estimadores por Méxima
Verossimilhanga (EMV). E importante destacar que o estimador obtido através do método
dos Minimos Quadrados é equivalente ao estimador obtido através da Maxima Verossi-

milhanca.

O método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) é uma técnica fundamental na
estatistica para estimar os parametros em modelos lineares. Seu objetivo é encontrar os

valores dos parametros que minimizam a soma dos quadrados dos residuos, que sao as
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diferencas entre os valores observados e os valores preditos pelo modelo. Essa abordagem

assume que os erros de medicao sao independentes e tém uma distribuicao normal.

Em contraste, a Estimativa de Méxima Verossimilhanca (MV) é um principio geral
usado para estimar os parametros de um modelo estatistico. Ela procura encontrar os
valores dos parametros que maximizam a probabilidade de observar os dados reais, da-
dos como suposicoes do modelo. A MV é amplamente utilizada em diferentes contextos
estatisticos para encontrar estimativas de parametros que sejam mais provaveis de gerar

os dados observados.

Quando certas suposigoes sao satisfeitas, os estimadores de MQO coincidem com os
estimados de MV. Em modelos de regressao linear onde os erros seguem uma distribuicao
normal e as outras suposi¢oes dos minimos quadrados sao atendidas (linearidade, homos-
cedasticidade e independéncia dos erros), os estimadores de MQO também sdo esperados
de MV. Isso significa que a abordagem de MQO produz os mesmos resultados que a

abordagem de MV para tais modelos.

A estimagao dos parametros por MQO ¢ obtida através da seguinte férmula, que pode
ser encontrada na deducao presente em muitos livros de estatistica e econometria, como

na obra |Greene| (2003, para um modelo linear simples:

B=(XTX)'XTY (2.3)

Onde:

A

e (3 é o vetor de estimativas dos parametros;
e X ¢é a matriz de variaveis independentes;
e Y ¢ o vetor de variaveis dependentes observadas;

e T indica a transposicao da matriz;

O desvio de Y deve ser calculado em torno de sua prépria média estimada. Sem
esquecermos que a seguinte equagcao se refere a forma matricial e 0 Y é o vetor de residuos.

Sendo assim:

e=Y - Xj (2.4)

e a soma dos quadrados dos erros denotada por SQE.
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SQE = YTY - 3XTY (2.5)

A soma dos quadrados possui n — p graus de liberdade, os graus de liberdade sao
uma medida do nimero de valores independentes nos calculos estatisticos. No contexto
da soma dos quadrados dos erros, os graus de liberdade sao dados por n — p, onde n é
o numero de observagoes e p é o numero de parametros estimados. Entao, a média dos

quadrados apropriada é denotada por MQE.

SQE
n—p

MQE =

(2.6)

Temos entao que MQE é o estimador nao-viesado de o2 para o modelo de regressao.

o’ = E(MQE) (2.7)

2.2.2 Teste de Significincia Geral e Individual

Teste de Significancia Geral

O teste de significancia geral é de extrema importancia, pois tem a finalidade de
checar se existe pelo menos um parametro [ diferente de zero, ou seja, estatisticamente
significante. Apesar de nao indicar a varidvel que nao é significante, o teste indica a

necessidade de reformulacao do modelo.

A hipdtese do modelo é dada por:

Hy:Bi—pPa=...=Bp-1=0
H;y : Ao menos um S, # 0, kel 2, ...p—1

A estatistica de teste desse teste é dado por:

QM Reg
F==2""2~F, 1, 2.8
QMRes ~~PThP (28)
Onde, o numerador de F é o quadrado médio da regressao e é QMReg :Z?:;(fyl"_?),

Z?:1(Yi* Ai)

ja o denominador é o quadrado médio dos residuos e € QMRes = "

e p-1, n-p sao

os graus de liberdade da distribuigao F.

Regiao Critica (RC): RC ={f € R|f > fp—1:n—p)a}



2.2 Regressdo Linear Multipla 25

A tomada de decisao é dada por: se f € RC, rejeita-se a hip6tese nula (Hy) ao nivel
de significancia «, ou seja, podemos afirmar que existe relacao linear estatisticamente
significante entre a variavel Y e pelo menos uma variavel explicativa. Caso contrario, nao
rejeita-se Hy a um nivel de significancia a. E possivel concluir que nao existe relagao

linear significante entre a variavel de interesse Y e as variaveis preditoras.
Teste de Significancia Individual

Ap06s checar a significancia do modelo, é necessério testar individualmente para ave-

riguar a significancia em cada varidvel. A hipdtese a ser testada sera, Vk= 1,2,....p:

HO . ﬂk = 0
Hl : ﬁk 7é 07
A estatistica de teste é dada por:
T = L ~ b p (2.9)
VAR(Br)

Onde, o denominador de T é dado pela variancia estimada do parametro (3 estimado
e 6 VAR(fy) = 6%(XTX)"!, e apresenta uma distribuicio t-student com n-p graus de
liberdade.

Regido Critica (RC): RC ={t € R| [t| <ta, ,}

Apés encontrar o valor observado na estatistica de teste, é importante saber que
decisao tomar. Se t,s € RC rejeita-se Hy, a um nivel de significancia «, ou seja, ha
evidéncias de que ha relagao significante entre X; e Y. Caso contrario, nao rejeita-se H
a um nivel a, e assim pode-se afirmar que nao existe relacao estatisticamente significante

entre as variaveis X, e Y.

2.2.3 Medidas de Ajuste do Modelo

Para verificar a adequagao do modelo utilizou-se algumas medidas de qualidade de

ajuste como o R? ajustado e o AIC, que é uma medida de comparacao de modelos.
e R? ¢ R? ajustado

O R? ¢ conhecido como coeficiente de Determinacao e ele pode ser utilizado também

para verificar a adequabilidade do modelo. O R?2 varia de 0 a 1, sendo que valores mais



2.2 Regressdo Linear Multipla 26

proximos de 1 indicam um melhor ajuste do modelo aos dados. Ele é utilizado como

medida descritiva da qualidade do ajuste, e é definido como:

(Y; —Y)?

, Y
A i o

(2.10)

Ainda que se aumente o R? através da adicdo de uma varidvel no modelo, nao ha
melhora no modelo de maneira obrigatoria. A partir da tentativa de corrigir os problemas

mencionados anteriormente foi definido o R? ajustado, onde:

(1-R%)(n—1)

R%ajustado = 1 — 2.11
(n—p—1) 21
e AIC
A equacao do AIC é dada por:
AIC = 2p — 2log L(3), (2.12)

~

onde L(B) é a fungado de verossimilhanca e p é a quantidade de parametros que o
modelo possui. O AIC é uma ferramenta que é utilizada na comparacao de modelos,

sendo melhor menores valores de AIC para o modelo.

2.2.4 Andlise dos Residuos

Os residuos padronizados sao tuteis para avaliar a adequacao do modelo ajustado,
bem como para identificar a presenca de valores discrepantes. Os residuos padronizados,

denotados por r? =, ....rP e sao definidos por:

i~ B Y-V,
o G Ele) _ (2.13)

' Vo?  /(MSE)

Onde:

(Y =)’
MSE = iz ( ) (2.14)
n—1
Os residuos estudentizados sao considerados a medida mais adequada para verificar
outliers, mais detalhes podem ser encontrados na obra intitulada ”Introducao a Analise

de Regressao Linear”de Montgomery, Peck e Vining (2012).
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A vantagem dos residuos estudentizados é que, se o modelo é satisfatorio, eles devem
apresentar distribuicao aproximadamente normal com média zero e variancia constante

(e igual a 1).
Teste de Breusch—Pagan

Uma maneira de verificar se a variancia dos erros é constante é realizando o teste de

Breusch—Pagan.(KUTNER et al.| 2004)

Suas hipoteses sao:

HO . VAR(GZ'|ZE1Z‘7ZE21‘, ,ZE]%) == VAR(EZ) O'2 1= 1,2,3,...,H
Hy : VAR(&|w, Ty, ..y tiy) = VAR(e;) = 02 1=1,2,3,...,n

]

Entao, a estatistica de teste sera:

(V=Y y)?

2 _ 2 2
XBp = m ~ X1 (2.15)

Com a estatistica de teste, pode-se obter o p-valor dado por:

p —valor = P[x3 > x%p|Ho] (2.16)

A tomada de decisao é feita avaliando o p-valor. Quando ele for menor ou igual a «

rejeita-se a hipdtese nula (Hy), ou seja, indica-se que a variancia dos erros é constante.
Teste Lilliefors

Para verificar se a os erros seguem uma distribuicdo normal, realiza-se o teste de
Lilliefors. Esse teste é uma adaptagao do teste de Kolmogorof-Smirnoff, que é feita com
média e variancia conhecidas, ja o teste de Lilliefors é realizado utilizando as estimativas

de média e variancia. Suas hipdteses sao:

{ Hy : Os dados seguem a distribuigao normal

H, : Os dados nao seguem a distribuicao normal

A estatistica de teste é a diferenca absoluta entre a funcao de distribuicao acumulada
padronizadas, denominada por F(x;) e a tedrica, nomeada por F,(x;). Dessa forma,

tem-se:
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D,, = Mazx|F(x;) — F,(z;)| (2.17)

Primeiro os dados sao padronizados segundo a média e o desvio padrao. Em seguida

¢ calculada a estatistica de teste considerando as variaveis padronizadas.

Entao a regiao critica do teste é definida por RC ={Z € R|D,, > Z,/2} e rejeita-se a
hipdtese nula ao nivel de significancia de quando o valor observado para Z pertencer a

regiao critica.
Outliers

Outliers sao observacoes discrepantes, ou seja, possuem valores muito distantes da
média, e portanto, apresentam residuos que sao consideravelmente superiores aos residuos
de outras observagoes. A presenca de outlier pode causar prejuizo para o ajuste de uma

reta de regressao, pois a reta pode ser puxada desproporcionalmente para este valor.
O critério utilizado para identificacao de outlieres é o seguinte:
Se | 77 |> 2 entao a unidade i é considerada um outlier.

Em situagoes praticas, um pequeno subconjunto de observagoes pode ter um efeito
desproporcional no ajuste de um modelo de regressao. Serda preocupante se peque-
nas variacoes nessas observacgoes causarem mudancgas significativas nas estimativas dos
parametros do modelo. Essas observacoes precisam ser localizadas e o impacto no modelo

avaliado. Se essas observacoes influentes forem ”ruins”, elas podem ser removidas.

A observacao pode ser outlier e influente. Pontos de influéncia podem ser encontra-
dos em &reas onde pouco ou nenhum outro dado foi coletado. KEsses pontos podem ser

ajustados, mas em detrimento do ajuste de outros dados.

2.3 Estatistica Espacial

A estatistica espacial é uma area de estudo que analisa dados geograficos conside-
rando sua localizacao espacial. Ela descreve e analisa padroes e dependéncia espacial dos
dados, permitindo uma compreensao mais profunda dos fenomenos em diferentes regioes
geograficas. Ignorar a estrutura espacial pode levar a conclusoes equivocadas e uma com-

preensao limitada dos processos subjacentes (CLIFF; ORD) [1981)).

A deteccao de padroes espaciais é um objetivo importante da estatistica espacial.

Identificar areas com caracteristicas semelhantes ou diferentes em relagao a uma varidvel
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permite tomar decises e planejar estrategicamente (CLIFF; ORD) [1981)).

A identificacao de autocorrelagao espacial é outro objetivo essencial. A autocorrelacao
mede a similaridade entre observacoes em relagao a sua localizagao espacial, fornecendo

informagoes valiosas sobre os mecanismos que geram os dados (GETIS; ORD) [1992).

A modelagem de processos espaciais é outro enfoque da estatistica espacial. Ela en-
volve a construcao de modelos estatisticos que explicam a variacao espacial dos fendomenos,

incorporando varidveis espaciais em modelos tradicionais (CRESSIE, 1993).

Diversos métodos estatisticos sao usados na estatistica espacial, incluindo analise ex-
ploratéria de dados espaciais, andlise de autocorrelagao espacial, modelos de regressao
espacial e krigagem (CLIFF; ORD), [1981; GETIS; ORD, |1992; CRESSIE, 1993).

Em resumo, a estatistica espacial é essencial para andlise de dados geograficos, permi-
tindo a detecgao de padroes espaciais, a identificacao de autocorrelacao espacial e a mode-
lagem de processos espaciais. Ela contribui para uma melhor compreensao dos fenomenos

geograficos e auxilia na tomada de decisoes e planejamento estratégico.
Dados de areas

Os dados de areas, que sao agregados em regioes geograficas especificas, sao am-
plamente utilizados para facilitar a andlise e interpretacao de informacoes em niveis ge-
ograficos mais amplos. Esses dados abrangem diversas variaveis demograficas, socioe-

conomicas e ambientais, entre outras (OPENSHAW]| [1984)).

A coleta e organizacao dos dados de areas envolvem diversas fontes de informagao,
como censos populacionais, pesquisas de campo, registros administrativos, imagens de
satélite e informacgoes geograficas. KEssas fontes fornecem dados sobre as caracteristicas
das areas, como populagao, renda, uso do solo e cobertura vegetal (FOTHERINGHAM,;
BRUNSDON; CHARLTON| 2002).

Ao analisar dados de areas, é fundamental considerar o contexto espacial, levando
em conta a localizagao geografica das areas e suas relagoes espaciais. Essa consideragao
permite identificar padroes, tendéncias e relagoes espaciais que poderiam ser perdidos em
analises nao espaciais (ANSELIN} 1995).

A analise nao espacial pode levar a conclusoes equivocadas e a uma compreensao
limitada dos fenomenos geograficos. A falta de consideragao da proximidade geografica
entre as areas pode resultar na ignorancia da dependéncia espacial entre as observagoes

e na nao captura dos efeitos espaciais relevantes. Além disso, a andlise nao espacial nao
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leva em conta a influéncia das dreas vizinhas e a heterogeneidade espacial dos dados

(TOBLER), [1979).

Portanto, ¢é essencial considerar o contexto espacial ao analisar dados de areas, a fim de
obter insights mais precisos e significativos sobre os fenomenos geograficos. A estatistica
espacial e os métodos de andlise espacial fornecem as ferramentas e técnicas necessarias

para explorar e compreender essas relagoes espaciais.
Indice global de Moran

A autocorrelagao espacial é um conceito fundamental na estatistica espacial que mede
a dependeéncia espacial entre as observacoes em uma determinada variavel. Ela indica se
valores semelhantes tendem a se agrupar em locais préximos ou se ha uma distribuicao
espacial aleatéria dos dados. A autocorrelacao espacial é importante porque revela a
existéncia de padroes espaciais e fornece insights sobre os processos subjacentes que geram
esses padroes (ANSELIN, 1995)).

Uma medida comumente utilizada para calcular a autocorrelagao espacial é o indice
de Moran (Moran’s I), proposto por Patrick Moran em 1950. A férmula do indice de

Moran é dada por:

_ n 2?21 Z?Zl Wy 5 (371 — E) (xj _ f)

! S, ) S — 7

(2.18)

e n ¢ o numero total de observacoes;
e 1; e x; sao os valores da varidvel em questao nas observagoes i e j, respectivamente;
e T ¢ a média dos valores da variavel,

e w;; ¢ o elemento da matriz normalizada da proximidade espacial para o par ¢ e 7j;

A matriz de pesos espaciais desempenha um papel fundamental na andlise espacial e
econometria espacial, permitindo a captura das relacoes de proximidade ou semelhanca en-
tre observacoes geograficamente distribuidas, como unidades administrativas. Essa matriz
reflete a influéncia de uma observacao sobre outras, com base na proximidade geografica
ou em critérios de similaridade, sendo empregada em técnicas estatisticas como analise
de regressao espacial. Ela pode ser construida de vérias formas, incluindo a contigui-
dade espacial, onde observacoes vizinhas sao ponderadas, e critérios de similaridade, onde

observagoes com caracteristicas afins recebem maiores pesos. Essa ferramenta modela a
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estrutura espacial dos dados e é vital para analises que consideram a influéncia espacial

(ANSELIN], [1995).

O I de Moran varia de -1 a 1. Quanto mais préximo de 0, indica a independéncia
espacial. Se for proximo de 1 existe correlacao positiva e se for proximo de -1 existe
correlagaao negativa. O teste realizado para verificar a correlacao entre as areas é o teste

de Moran, onde as hipdteses sao:

Hy : I = 0;0u seja, nao existe autocorrelagao espacial entre as areas;

Hy : I # 0;0u seja, existe autocorrelagao espacial entre pelo menos 2 das areas:

Identificar diferentes padroes espaciais é fundamental para entender a distribuicao dos
fenomenos geograficos. A autocorrelacao espacial positiva pode indicar a existéncia de
clusters ou aglomeragoes de valores altos ou baixos em areas especificas. Por outro lado, a
autocorrelagao espacial negativa pode indicar um padrao de dispersao, onde valores altos

tendem a ocorrer em areas onde os valores baixos estao presentes (ANSELIN| 1995).
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3 Analise dos Resultados

Neste capitulo serao apresentados as analises dos resultados. Estas andlises foram
realizadas utilizando o software estatistico R, por meio do R Studio (RStudio, Inc., 2021))
e foi adotado um nivel de significancia de 5% em todas as anélises. Os pacotes utilizados

para essas analises foram : gspatial, lmtest, dplyr, sf, tidyverse, MASS, nortest e naniar.

3.1 Analise de Dados

Os dados ambientais utilizados neste estudo foram coletados de janeiro de 2015 a
dezembro de 2019. As informacoes sobre temperatura, umidade e precipitagdo foram
obtidas do site do Sistema de Informagoes Ambientais Integrado a Satde (SISAM) e
agrupados pelo cédigo do municipio utilizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE). Foram coletados dados didrios e, a partir deles, foram geradas novas
variaveis, como média, mediana, soma, minimo, méaximo, amplitude e quantis 25, 75 e 90

mensais para cada varidvel ambiental em cada um dos 5.570 municipios.

Inicialmente, foram utilizadas 135 bases de dados, correspondentes aos 5 anos de
andlise e aos 26 estados da federacao e ao Distrito Federal. Essas bases foram agrupadas
anualmente, resultando em 5 bases de dados, 1 para cada ano, onde as unidades de
observagao eram os municipios. Em seguida, as bases de dados anuais foram unificadas em
uma unica base, onde foram calculadas as variaveis agregadas por municipio apresentadas

nas Tabelas presentes no Apéncice [A]

Essas variaveis agregadas fornecem uma visao geral dos padroes climaticos nos mu-
nicipios analisados ao longo do periodo de estudo, permitindo uma compreensao mais

abrangente das condigoes ambientais tipicas.

Apo6s uma andlise descritiva inicial por municipios, devido ao grande numero de
municipios existentes verificou-se que essa abordagem dificultava a visualizacao e inter-

pretacao das estatisticas espaciais. Como solucao, optou-se pelo agrupamento dos dados
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em Regioes Imediatadl] o que reduziu significativamente o niimero de observacdes de 5.570
para 510. Essa estratégia de agrupamento permitiu uma andlise mais eficiente e facilitou
a compreensao dos padroes e tendéncias presentes nos dados geograficos, possibilitando

uma abordagem mais abrangente das caracteristicas espaciais consideradas.

Em paralelo foram utilizadas as bases de dados provenientes do IVM dos anos de 2020
e 2022,e de forma mais especifica os dados dos pilares referentes a Populagao Vulneréavel e
Organizacao do Sistema de Saude do ano de 2022. Apds a importagao das bases de dados,
foi necesséario renomear alguns municipios para facilitar a jungao das informacoes. Em
seguida, os dados foram agregados por regiao geografica imediata, calculando as médias

e medianas das variaveis relacionadas ao IVM da regiao imediata.

Por ultimo com a base de dados tratada do SISAM e do IVM foram unificadas de

acordo com o cédigo das regioes imediatas.

3.2 Regressao Linear

Modelos de regressao linear simples foram estimados para analisar a relagao entre
as variaveis independentes e as variaveis resposta de interesse. Especificamente, todas as
possiveis combinacoes entre as 8 variaveis respostas distintas e as 24 variaveis independen-
tes foram consideradas. O resultado desse processo resultou em um total de 184 modelos
exclusivos, cada um representando uma combinagao entre uma variavel de resposta e uma

variaveis independente.

As tabelas localizadas no Apéndice [B| apresentam os resultados desses modelos, os
quais foram organizados com base nas variaveis resposta correspondente, da seguinte

forma:

e Modelos 1 a 23 tem como variavel resposta o IVM médio de 2020;

Modelos 24 a 46 tem como variavel resposta o IVM mediano de 2020;

Modelos 47 a 69 tem como variavel resposta o IVM médio de 2022;

Modelos 70 a 92 tem como variavel resposta o IVM mediano de 2022;

Modelos 93 a 115 tem como varidvel resposta o IVM médio da Organizacao do
Sistema de Saude de 2022;

1 As Regides Geograficas Imediatas correspondem as dreas que procuram centros urbanos préximos
para satisfagao de necessidades imediatas como emprego, saide, educagao, compras de bens de consumo
e prestacao de servicos publicos.
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e Modelos 116 a 138 tem como variavel resposta o IVM mediano da Organizacao do

Sistema de Satde de 2022;

e Modelos 139 a 161 tem como variavel resposta o IVM médio da Populacao Vulneréavel

de 2022;

e Modelos 162 a 184 tem como variavel resposta o IVM mediano da Populagao Vul-

neravel de 2022 ;

Para avaliar a significancia estatistica dos modelos, consideramos os p — valores para
o teste F menores que 0,05 e os maiores R? estimados. Assim, foi possivel concluir que
as variaveis que tiveram maior impacto estatisticamente significativo na explicacao das

variaveis respostas sao apresentadas na Tabela

Tabela 2: Varidveis meteoroldgicas significativas ao nivel de significancia de 5% nos mo-
delos de regressao linear simples

Modelo P-Valor R?

Modelo 7 < 0,001 0,28062
Modelo 10 < 0,001 0,42039
Modelo 23 < 0,001 0,09952
Modelo 30 < 0,001 0,27743
Modelo 33 < 0,001 0,41292
Modelo 43 < 0,001 0,09914
Modelo 53 < 0,001 0,19275
Modelo 58 < 0,001 0,31723
Modelo 66 < 0,001 0,10945
Modelo 76 < 0,001 0,19878
Modelo 81 < 0,001 0,28516
Modelo 89 < 0,001 0,09155
Modelo 94 < 0,001 0,07632
Modelo 102 < 0,001 0,10051
Modelo 110 < 0,001 0,05018
Modelo 117 < 0,001 0,06648
Modelo 125 < 0,001 0,11474
Modelo 133 < 0,001 0,05047

Continua na préoxima péagina
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Tabela 2 — Continuagao da pagina anterior

Modelo P-Valor R?

Modelo 140 < 0,001 0,09174
Modelo 148 < 0,001 0,26210
Modelo 156 < 0,001 0,06245
Modelo 163 < 0,001 0,09432
Modelo 171 < 0,001 0,24558
Modelo 179 < 0,001 0,06052

Para a selecao dos modelos multiplos foram usados os resultados apresentados na

Tabela [2, que continham as melhores estatisticas individuais de cada varidvel.

Essa estratégia resultou em 8 modelos completos (precipitacao + umidade + tempe-
ratura) para cada uma das varidveis respostas. Em seguida, explorou-se ainda mais as

combinacoes 2 a 2 entre as variaveis, para gerar outros 24 modelos adicionais. Conforme

detalhado no Apéndice [C]

A escolha do modelo mais adequado para explicar os dados foi baseada na analise
dos residuos e medidas de qualidade de ajustes como o Critério de Informacgao de Akaike

(AIC) e R? ajustado. Esses resultados sdo apresentados na Tabela [3]

Apoés a andlise individual de cada modelo, descartamos aqueles que continham variaveis
nao significativas, ocasionou em uma reducao de opgoes de 32 para 24 modelos. Em se-
guida, verificamos a distribuicao dos residuos para os modelos restantes e identificamos
que 8 deles apresentaram uma distribuigdo aproximadamente normal (p—valor > 0,05).
Entretanto, o Modelo 16 nao atendeu ao critério de homocedasticidade (p—valor > 0, 05),

restando-nos 7 modelos potenciais para a sele¢ao final, conforme apresentado na Tabela

Bl

Tabela 3: Estatisticas dos modelos de regressao linear multipla escolhidos apds a analise
dos residuos

Modelo  Breusch Pagan Kolmogorov R? R? ajustado

Modelo 3 0,20451 0,12736 0,34940 0,34554
Modelo 7 0,14248 0,18451 0,34239 0,33980
Modelo 8 0,09126 0,07204 0,33003 0,32739
Modelo 9 0,08402 0,78876 0,31093 0,30821

Continua na proxima pagina
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Tabela 3 — Continuagao da pagina anterior

Modelo  Breusch Pagan Kolmogorov R? R? ajustado

Modelo 10 0,08632 0,51888 0,29758 0,29481
Modelo 17 0,30213 0,74794 0,11053 0,10702
Modelo 18 0,33392 0,65899 0,11144 0,10794

Para determinar o melhor modelo entre as opgoes, analisamos na Tabela[d] aqueles que
possufam a mesma varidvel resposta e selecionamos aqueles com o maior R? ajustado, uma
vez que ele reflete a capacidade explicativa do modelo. Em seguida, utilizamos o Critério
de Informagao de Akaike (AIC) para a escolha final, combinando o maior R? ajustado
com o menor valor de AIC, o que fornece uma abordagem abrangente para a selecao do

modelo mais apropriado para a explicacao dos dados.

Tabela 4: Estatisticas de qualidade de ajuste dos modelos de regressao linear multiplos
selecionados

Modelo  R? ajustado AIC
Modelo 3 0,34554 2524,586
Modelo 8 0,32739 2587,799
Modelo 9 0,30821 3270,889
Modelo 10 0,29481 3320,688

Apoés a andlise e comparacao dos modelos, o Modelo 3 foi selecionado como o mais
adequado. E possivel observar através da andlise gréfica na Figurae nos testes realizados

que ele atende todos o pressupostos.
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Figura 1: Graficos dos residuos do modelo 3

Além disso, esse modelo apresentou o maior R? ajustado e o menor valor de AIC em

relacao aos demais modelos avaliados. O resultado do Modelo 3 é representado a seguir:

IV M 2022 média; = 63,34117 — 0, 20254 X precipitacao perAcentil 90 média;

—0,20743 x temperatura arﬁplitude média; — 0,05571 x umidade ampAlitude média;
(3.1)

Onde:

e IVM 2022 média é a variavel dependente representando o indice de vulnerabilidade

municipal médio em 2022.

e Precipitacao percentil 90 média é uma variavel independente, representando a média

da precipitacao no percentil 90.
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e Temperatura amplitude média é outra variavel independente, representando a média

da amplitude de temperatura.

e Umidade amplitude média é a terceira variavel independente, representando a média

da amplitude de umidade.
Os coeficientes estimados para as variaveis independentes sao:

e O coeficiente para precipitacao percentil 90 média é —0,20254. Isso significa que,
mantendo as outras varidveis constantes, um aumento de uma unidade em ’preci-
pitagao percentil 90 média’ (ou seja, um aumento de 1 unidade no valor médio da
reserva no percentil 90) estd associado a uma diminuigao de 0,20254 unidades no

valor esperado de 'TVM 2022 média’.

O intervalo de confianca para o coeficiente da varidvel 'precipitacao percentil 90
média’ é [-0.2820999, -0.122985714]. Com 95% de confianga, o valor verdadeiro do
coeficiente estd provavelmente entre -0,2820999 e -0,122985714. Isso indica que a
variavel 'precipitacao percentil 90 média’ tem um efeito significativo e negativo na

variavel de resposta 'TVM 2022 média’.

e O coeficiente para temperatura amplitude media é —0,20743. Isso significa que,
mantendo as outras varidveis constantes, um aumento de uma unidade em ’tem-
peratura amplitude media’ (ou seja, um aumento de 1 unidade no valor médio da
amplitude de temperatura) estd associado a uma diminuigao de 0,20743 unidades
no valor esperado de 'TVM 2022media’.

O intervalo de confianga para o coeficiente da variavel 'temperatura amplitude me-
dia’ é [-0.2734817, -0.141378488]. Com 95% de confianga, o valor verdadeiro do
coeficiente estd provavelmente entre -0,2734817 e -0,141378488. Isso indica que a
variavel ‘temperatura amplitude media’ também tem um efeito significativo e nega-

tivo na variavel de resposta 'IVM 2022 média’.

e O coeficiente para umidade amplitude média é —0,05571. Isso significa que, man-
tendo as outras variaveis constantes, um aumento de uma unidade em ’'umidade
amplitude media’ (ou seja, um aumento de 1 unidade no valor médio da amplitude
de umidade) estd associado a uma redugao de 0,05571 unidades no valor esperado

de 'TVM 2022media’.

O intervalo de confianca para o coeficiente da variavel 'umidade amplitude media’
é [-0,1025866, -0,008839383]. Com 95% de confianga, o valor verdadeiro do coefici-

ente esta provavelmente entre -0,1025866 e -0,008839383. Isso indica que a varidvel
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'umidade amplitude media’ tem um efeito significativo e negativo na variavel de

resposta 'IVM 2022media’.

Esses coeficientes indicam a relagao linear entre as varidveis independentes e a variavel
dependente. Além disso, o valor de 63,34117 é o intercepto da reta, representando o valor
estimado da varidvel dependente quando todas as variaveis independentes sao iguais a

Zero.

O modelo de regressao linear multipla foi avaliado com um R-quadrado ajustado de
0,3455, o que indica que aproximadamente 34,55% da variabilidade na varidvel dependente
pode ser explicada pelas variaveis independentes incluidas no modelo. O teste F foi
significativo com um valor de p muito baixo (<2,2e—16), sugerindo que o modelo como

um todo ¢é estatisticamente significativo.

3.3 Analise Espacial

A andlise espacial desempenha um papel essencial na compreensao das variagoes e
mudancas no Indice de Vulnerabilidade Municipal (IVM) ao longo do tempo. O mapa
comparativo apresentado na Figura [2| exibe a distribuicao espacial do IVM médio nas
regioes imediatas durante os anos de 2020 e 2022. Por meio dessa representagao grafica,
torna-se possivel identificar a variacao da vulnerabilidade dos municipios ao longo desse

periodo.

IVM médio 2020 IVM médio 2022

Map Title Map Title
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Figura 2: Mapa comparativo do Indice de Vulnerabilidade Municipal (IVM) médio nos
anos de 2020 e 2022 nas regioes imediatas.

Essa andlise espacial proporciona uma visao aprofundada das mudangas na vulnera-
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bilidade municipal ao longo do tempo, tornando-se uma fonte valiosa de informacoes para
o planejamento e tomada de decisoes. Por meio dessas informacoes, é possivel identificar
areas que demandam maior atencao e investimentos em politicas ptblicas voltadas para

a reducao da vulnerabilidade.

Além disso, a relagao entre a vulnerabilidade da populagao e a organizacao do sistema
de saiude também foi explorada através da andlise espacial. Ao comparar os mapas dos
pilares ”Populagao Vulneravel”e ”Organizacao do Sistema de Saude”do IVM de 2022,
observamos um padrao interessante: os locais onde o IVM apresenta um maior valor
de populacao vulneravel tende a ter um menor valor para uma organizacao do sistema

de saide. Em outras palavras, esses dois pilares mostram uma relacao inversamente

proporcional.

A Figura |3 apresenta os mapas dos pilares ”Populagao Vulneravel”e ”Organizagao do
Sistema de Satide”do IVM de 2022, onde é possivel visualizar a relacao inversa entre esses

pilares.

IVM médio da Populagio Vulneravel 2022 IVM médio da Organizacédo do Sistema de SaGde 2022

Map Title Map Title
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Figura 3: Anélise espacial IVM 2022 dos pilares Populagao Vulneravel e Organizagao do
sistema de saude.

A fim de entender a dinamica espacial das varidveis independentes que influenciam
o IVM, as variaveis ”precipitacao percentil 90 média”, ”temperatura amplitude média”e

?umidade amplitude média”foram apresentadas na Figura [4
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Figura 4: Analise espacial das varidveis significativas do modelo escolhido.

Os resultados dos testes de Moran localizados no Apéndice [E] indicam a presenca de
autocorrelagao espacial positiva (clusterizagao) nas variaveis "IVM 2022media”, ” precipi-
tacao percentil 90 media”, "temperatura amplitude media”e ”"umidade amplitude media”.
Essa autocorrelacao espacial positiva significa que valores semelhantes dessas variaveis

tendem a ocorrer proximos uns aos outros no espago.

A presenca de autocorrelacao espacial positiva nas variaveis independentes indica que
elas podem desempenhar um papel importante na explicacao da variagao espacial do
indice de vulnerabilidade municipal (IVM 2022media). Essas varidveis estao relacionadas
nao apenas a variabilidade em cada municipio escolhido, mas também a forma como
essas variabilidades se distribuem no espaco, influenciando o padrao global do indice de

vulnerabilidade.

Portanto, a significancia estatistica das varidveis ”precipitacao percentil 90 media”,
"temperatura amplitude media”’e "umidade amplitude media”’no modelo de regressao li-
near multipla (Im) indica que essas variaveis tém um efeito significativo na explicacao da
variacao espacial do indice de vulnerabilidade municipal "IVM 2022media”, levando em

conta a autocorrelagao positiva espacial presente nas variaveis.

O resultado do teste de Moran I para IVM 2022media mostra um valor extremamente
alto do desvio padrao de Moran I e um valor-p muito préximo de zero, o que indica
uma forte autocorrelacao espacial positiva. Isso significa que os valores da variavel "IVM
2022media” sao mais préximos de valores semelhantes em relagao aos seus vizinhos, indi-
cando uma tendéncia de organizacao espacial. A esperanga (Expectation) é proxima de
zero, sugerindo que nao ha autocorrelacao espacial esperada aleatoriamente. A variancia
¢ um valor pequeno, o que reforca a ideia de que ha um agrupamento espacial significativo

na variavel.
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Moran do IVM médio 2022
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Figura 5: Dependéncia espacial para o teste de Moran para IVM médio de 2022, consi-
derando 5 vizinhos mais préximos.

Em resumo, os resultados do teste de Moran indicam que a variavel "IVM 2022me-
dia”exibe forte autocorrelagao espacial positiva, ou seja, municipios com valores seme-

lhantes tendem a estar geograficamente préximos uns dos outros.

Essa andlise espacial dos fatores que influenciam o IVM, juntamente com a compre-
ensao das variacoes espaciais do IVM ao longo do tempo, fornece insights valiosos para o
planejamento e implementacao de acoes voltadas para a reducao da vulnerabilidade em
regioes especificas. Considerar a dimensao espacial na anélise do IVM e seus componentes

é fundamental para identificar areas de maior vulnerabilidade e necessidade de agdes.
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4 Conclusoes

Este trabalho avaliou a vulnerabilidade municipal agregada por regioes imediatas que
corresponde a uma agregacao do IBGE, no qual segundo caracteristicas meteorolégicas
realizou-se uma profunda analise da vulnerabilidade municipal no Brasil. Observou-se
agrupamento de regioes mais vulneraveis na regiao Nordeste do Brasil. Essa regiao possui

clima com pouca chuva, muito calor e pouca umidade.

Buscou-se o entendimento de como as relagoes entre esses fatores influenciam vulne-

rabilidade das regioes imediatas do pafs.

O modelo final apresenta que a variavel média da precipitagdo no percentil 90 (quan-
tidade média de chuva em dias com precipitacao relativamente alta), média da amplitude
de temperatura e média da amplitude de umidade tem um efeito significativo sobre o IVM

médio de 2022, explicando cerca de 34,55% da variabilidade observada.

Além disso, é importante notar que ainda ha uma parcela significativa da variabilidade

do IVM médio de 2022 que nao é explicada pelas variaveis incluidas no modelo.

Os mapas comparativos do IVM médio entre os anos de 2020 e 2022, que podem ser
observados na Analise Espacial, permitiram identificar mudancas na vulnerabilidade mu-
nicipal ao longo desse periodo. Na analise espacial ficou clara a importancia de considerar
a dimensao espacial ao examinar o IVM e seus componentes, facilitando a identificacao
das areas que sofreram intervengoes especificas e o desenvolvimento de politicas ptblicas

mais eficazes.

Ressalta-se que o IVM foi idealizado com o objetivo de identificar municipios vul-
neraveis no contexto da pandemia de COVID-19, mas além disso, ele é um indicador que
também pode ser usado em outros contextos, como por exemplo, identificar regioes do

Brasil mais vulneraveis as mudancas climéaticas.

Na analise dos pilares ” Populacao Vulneravel”e ” Organizacao do Sistema de Satide” evidencia

uma relacao inversa entre esses fatores, ressaltando a importancia de considerar nao ape-
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nas a vulnerabilidade da populagao, mas também a capacidade e eficiéncia do sistema de

saude ao avaliar o nivel de vulnerabilidade de uma regiao.

Essa observacao é consistente com estudos anteriores, como o de |Gulliford et al.
(2002), que destacam a associagao entre a Vulnerabilidade e os sistemas de satide menos
organizados. Locais com alta concentracao de populagao vulneravel, como areas com baixo
nivel socioeconomico, menor acesso a servicos de saide e maior incidéncia de doencas
cronicas, geralmente enfrentando desafios na organizacao e disponibilidade de recursos do

sistema de saude.

Diante de todas as informacoes simplificadas, fica evidente a contribuicao deste estudo
para uma maior compreensao sobre a vulnerabilidade municipal no Brasil, integrando

dados climaticos, socioeconomicos e de saide em uma analise espacial.

Do mesmo modo, se faz necessario ressaltar que este estudo possui algumas limitagoes.
A analise considerou um periodo especifico de coleta de dados, e a inclusao de outros anos
poderia fornecer uma visao mais abrangente das tendéncias ao longo do tempo. Ademais,
a analise espacial foi realizada em nivel de regides imediatas, o que pode ocultar variacoes

demonstradas dentro de cada regiao.
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APENDICE B - Modelos Lineares Simples

Tabela 6: Modelos Lineares Simples gerados do IVM médio de 2020 e suas respectivas

estimativas

Modelo Variaveis Beta ST P-Valor R?

Modelo 1  precipitacao media -2,33576  0,19685 < 0,001 0,21701
Modelo 2 precipitacao mediana 1,.37633 0,73785 0,06271  0,00680
Modelo 3 precipitacao maximo -0,01608 0,00854 0,06018  0,00694
Modelo 4  precipitacao amplitude media -0,05890 0,01504 0,00010 0,02931
Modelo 5  precipitacao percentil 25 media 22,73550 6,52624 0,00054  0,02333
Modelo 6  precipitacao percentil 75 media -1,47518 0,15441 < 0,001 0,15231
Modelo 7 precipitacao percentil 90 media -0,76559 0,05438 < 0,001 0,28062
Modelo 8  temperatura media 1,21578 0,07949 < 0,001 0,31530
Modelo 9 temperatura mediana 1,31164  0,0844 < 0,001 0,32210
Modelo 10 temperatura minimo 0,57573 0,02999 < 0,001 0,42039
Modelo 11 temperatura maximo -0,03108 0,12973 0,81074 0,00011
Modelo 12 temperatura amplitude media -0,60994  0,03367 < 0,001 0,39249
Modelo 13  temperatura percentil 25 media  1,10976  0,07296 < 0,001 0,31292
Modelo 14 temperatura percentil 75 media  1,35977  0,09458 < 0,001 0,28922
Modelo 15 temperatura percentil 90 media  1,20535 0,09447 < 0,001 0,24270
Modelo 16 umidade media -0,17127  0,05181 0,00101  0,02106
Modelo 17 umidade mediana -0,14698 0,03471 < 0,001 0,03409
Modelo 18 umidade minimo 0,23781 0,03598 < 0,001 0,07918
Modelo 19 umidade maximo -4,22917  6,06281 0,48577  0,00096
Modelo 20 umidade amplitude media -0,25955 0,03464 < 0,001 0,09952
Modelo 21 umidade percentil 25 media -0,11662 0,03813 0,00234 0,01808
Modelo 22 umidade percentil 75 media -0,31764 0,06396 < 0,001 0,04630
Modelo 23 umidade percentil 90 media -0,58891 0,09327 < 0,001 0,07276

Continua na préoxima péagina
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Modelo

Varidveis

Beta

ST

P-Valor

R2

Tabela 7: Modelos Lineares Simples gerados do IVM mediano de 2020 e suas respectivas

estimativas

Modelo Variaveis Beta ST P-Valor R?

Modelo 24  precipitacao media -2,39081 0,20226 < 0,001 0,21572
Modelo 25 precipitacao mediana 1,205681 0,75820 0,11238 0,00495
Modelo 26 precipitacao maximo -0,01985 0,00875 0,02370 0,01003
Modelo 27 precipitacao amplitude media -0,06648 0,01539 < 0,001 0,03543
Modelo 28 precipitacao percentil 25 media 22,29240 6,70706 0,00095 0,02128
Modelo 29 precipitacao percentil 75 media -1,49831 0,15882 < 0,001 0,14908
Modelo 30 precipitacao percentil 90 media -0,78149 0,05596 < 0,001 0,27743
Modelo 31 temperatura media 1,23781 0,08192 < 0,001 0,31010
Modelo 32 temperatura mediana 1,33259 0,08710 < 0,001 0,31545
Modelo 33 temperatura minimo 0,58578 0,03099 < 0,001 0,41292
Modelo 34 temperatura maximo -0,04764 0,13318 0,72070  0,00025
Modelo 35 temperatura amplitude media -0,62442  0,03463 < 0,001 0,39028
Modelo 36 temperatura percentil 25 media 1,13243 0,07511 < 0,001 0,30916
Modelo 37 temperatura percentil 75 media 1,38201  0,0974 < 0,001 0,28346
Modelo 38 temperatura percentil 90 media  1,22075 0,09740 < 0,001 0,23620
Modelo 39 umidade media -0,16906 0,05323 0,00159  0,01947
Modelo 40 umidade mediana -0,14614 0,03567 < 0,001 0,03198
Modelo 41 umidade minimo 0,24126  0,03698 < 0,001 0,07732
Modelo 42 umidade maximo -0,14614  0,03567 < 0,001 0,03198
Modelo 43 umidade amplitude media -0,26596 0,03557 < 0,001 0,09914
Modelo 44 umidade percentil 25 media -0,11457 0,03918 0,00361  0,01656
Modelo 45 umidade percentil 75 media -0,31699 0,06575 < 0,001 0,04375
Modelo 46 umidade percentil 90 media -0,59855  0,09583 < 0,001 0,07132
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Tabela 8: Modelos Lineares Simples gerados do IVM médio de 2022 e suas respectivas

estimativas

Modelo Varidveis Beta ST P-Valor R?

Modelo 47 precipitacao media -1,16705 0,11907 < 0,001 0,15903
Modelo 48 precipitacao mediana 0,29588 0,43192 0,49363 0,00092
Modelo 49 precipitacao maximo -0,00303 0,00500 0,54487 0,00072
Modelo 50 precipitacao amplitude media -0,03211  0,00879 0,00029  0,02558
Modelo 51 precipitacao percentil 25 media 12,34953 3,81520 0,00129  0,02021
Modelo 52 precipitacao percentil 75 media -0,73747 0,09225 < 0,001 0,11174
Modelo 53 precipitacao percentil 90 media -0,37033 0,03363 < 0,001 0,19275
Modelo 54 temperatura media 0,57697 0,04988 < 0,001 0,20845
Modelo 55 temperatura mediana 0,62669 0,05300 < 0,001 0,21584
Modelo 56 temperatura minimo 0,28454 0,01922 < 0,001 0,30142
Modelo 57 temperatura maximo -0,15883 0,07539 0,03563 0,00866
Modelo 58 temperatura amplitude media -0,32005 0,02083 < 0,001 0,31723
Modelo 59 temperatura percentil 25 media  0,53090 0,04566 < 0,001 0,21022
Modelo 60 temperatura percentil 75 media 0,64552 0,05888 < 0,001 0,19133
Modelo 61 temperatura percentil 90 media  0,53579 0,05873 < 0,001 0,14077
Modelo 62 umidade media -0,07011 0,03041 0,02152 0,01036
Modelo 63 umidade mediana -0,07754  0,02032 0,00015 0,02785
Modelo 64 umidade minimo 0,14389 0,02093 < 0,001 0,08509
Modelo 65 umidade maximo -1,50367  3,53970 0,67116  0,00036
Modelo 66 umidade amplitude media -0,15887 0,02011 < 0,001 0,10945
Modelo 67 umidade percentil 25 media -0,04774 0,02236 0,03323  0,00889
Modelo 68 umidade percentil 75 media -0,15550 0,03760 < 0,001 0,03257
Modelo 69 umidade percentil 90 media -0,31005 0,05484 < 0,001 0,05920

Tabela 9: Modelos Lineares Simples gerados do IVM mediano de 2020 e suas respectivas

estimativas
Modelo Varidveis Beta ST P-Valor R?
Modelo 70 precipitacao media -1,26376  0,12434 < 0,001 0,16898
Modelo 71 precipitacao mediana 0,11734 0,45392 0,79611 0,00013
Modelo 72 precipitacao maximo -0,00470 0,00524 0,37067 0,00157
Modelo 72  precipitacao amplitude media -0,03501  0,00923 0,00017  0,02755

Continua na préoxima péagina
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Modelo Variaveis Beta ST P-Valor R?

Modelo 74 precipitacao percentil 25 media 11,81940 4,01490 0,00339 0,01677
Modelo 75 precipitacao percentil 75 media -0,82309 0,09612 < 0,001 0,12612
Modelo 76 precipitacao percentil 90 media -0,39508 0,03519 < 0,001 0,19878
Modelo 77 temperatura media 0,61414 0,05222 < 0,001 0,21402
Modelo 78 temperatura mediana 0,66666 0,05547 < 0,001 0,22133
Modelo 79 temperatura minimo 0,29073 0,02042 < 0,001 0,28516
Modelo 80 temperatura maximo -0,13002 0,07934 0,10186 0,00526
Modelo 81 temperatura amplitude media -0,32612  0,02218 < 0,001 0,29846
Modelo 82 temperatura percentil 25 media  0,56119  0,04788 < 0,001 0,21286
Modelo 83 temperatura percentil 75 media  0,69620 0,06146 < 0,001 0,20167
Modelo 84 temperatura percentil 90 media  0,58587 0,06127 < 0,001 0,15252
Modelo 85 umidade media -0,10415 0,03177 0,00112 0,02071
Modelo 86 umidade mediana -0,09818 0,02121 < 0,001 0,04047
Modelo 87 umidade minimo 0,13602 0,02219 < 0,001 0,06890
Modelo 88 umidade maximo -1,18970 3,71875 0,74916  0,00020
Modelo 89 umidade amplitude media -0,15264 0,02133 < 0,001 0,09155
Modelo 90 umidade percentil 25 media -0,07154 0,02338 0,00233 0,01810
Modelo 91 umidade percentil 75 media -0,20101 0,03916 < 0,001 0,04932
Modelo 92 umidade percentil 90 media -0,37847 0,05697 < 0,001 0,07994

Tabela 10: Modelos Lineares Simples gerados do IVM médio da Organizacao do Sistema
de Saude 2022 e suas respectivas estimativas

Modelo Varidveis Beta ST P-Valor R?

Modelo 93  precipitacao media 0,94788  0,23976 < 0,001 0,02985
Modelo 94  precipitacao mediana 5,04408 0,77859 < 0,001 0,07632
Modelo 95  precipitacao maximo 0,01841 0,00934 0,04921 0,00759
Modelo 96  precipitacao amplitude media 0,05844  0,01650 0,00043 0,02411
Modelo 97  precipitacao percentil 25 media  15,36633 7,19356 0,03315  0,00890
Modelo 98  precipitacao percentil 75 media  0,98752 0,17820 < 0,001 0,05701
Modelo 99  precipitacao percentil 90 media  0,16173  0,06979 0,02088  0,01046
Modelo 100 temperatura media 0,50168 0,10273 < 0,001 0,04484
Modelo 101 temperatura mediana 0,53170 0,10969 < 0,001 0,04421

Continua na proxima pagina
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Modelo Varidveis Beta ST P-Valor R?
Modelo 102 temperatura minimo 0,30804 0,04088 < 0,001 0,10051
Modelo 103 temperatura maximo -0,03111 0,14195 0,82664 0,00009
Modelo 104 temperatura amplitude media -0,29470 0,04542 < 0,001 0,07653
Modelo 105 temperatura percentil 25 media  0,48100 0,09392 < 0,001 0,04910
Modelo 106 temperatura percentil 75 media 0,48082 0,12088 < 0,001 0,03020
Modelo 107 temperatura percentil 90 media 41815  0,11732 0,00040 0,02440
Modelo 108 umidade media 0,24688 0,05624 < 0,001 0,03654
Modelo 109 umidade mediana 0,14476 0,03811 0,00016  0,02762
Modelo 110 umidade minimo 0,20716  0,03999 < 0,001 0,05018
Modelo 111 umidade maximo -1,52734  6,63675 0,81808  0,00010
Modelo 112 umidade amplitude media -0,19537 0,03899 < 0,001 0,04710
Modelo 113 umidade percentil 25 media 0,18877 0,04127 < 0,001 0,03956
Modelo 114 umidade percentil 75 media 0,24827 0,07081 0,00050 0,02363
Modelo 115 umidade percentil 90 media 0,32346  0,10501 0,00218 0,01833

Tabela 11: Modelos Lineares Simples gerados do IVM mediano da Organizacao do Sistema
de Saude 2022 e suas respectivas estimativas

Modelo Variaveis Beta ST P-Valor R?

Modelo 116 precipitacao media 0,70563 0,23532 0,00284 0,01739
Modelo 117 precipitacao mediana 459138 0,76334 < 0,001 0,06648
Modelo 118 precipitacao maximo 0,01771 0,00911 0,05242 0,00739
Modelo 119 precipitacao amplitude media 0,04907 0,01614 0,00249 0,01786
Modelo 120 precipitacao percentil 25 media  9,37595 7,03462 0,18319  0,00348
Modelo 121 precipitacao percentil 75 media  0,82083 0,17522 < 0,001 0,04141
Modelo 122 precipitacao percentil 90 media  0,09274 0,06830 0,17511  0,00362
Modelo 123 temperatura media 0,54527 0,09961 < 0,001 0,05570
Modelo 124 temperatura mediana 0,58094 0,10634 < 0,001 0,05549
Modelo 125 temperatura minimo 0,32096 0,03956 < 0,001 0,11474
Modelo 126 temperatura maximo -0,04039 0,13843 0,77056  0,00017
Modelo 127 temperatura amplitude media  -0,30973 0,04400 < 0,001 0,08888
Modelo 128 temperatura percentil 25 media 0,51918 0,09106 < 0,001 0,06015
Modelo 129 temperatura percentil 75 media 0,53477 0,11734 < 0,001 0,03928

Continua na proxima pagina
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Modelo Varidveis Beta ST P-Valor R?
Modelo 130 temperatura percentil 90 media 0,47326 0,11392 < 0,001 0,03286
Modelo 131 umidade media 0,19742 0,05519 0,00038 0,02457
Modelo 132 umidade mediana 0,10838 0,03738 0,00390 0,01628
Modelo 133 umidade minimo 0,20262 0,03899 < 0,001 0,05047
Modelo 134 umidade maximo -0,95549  6,47265 0,88270  0,00004
Modelo 135 umidade amplitude media -0,18125 0,03811 < 0,001 0,04262
Modelo 136 umidade percentil 25 media 0,15349 0,04050 0,00017  0,02750
Modelo 137 umidade percentil 75 media 0,18932 0,06938 0,00658 0,01444
Modelo 138 umidade percentil 90 media 0,23759 0,10283 0,02126 0,01040

Tabela 12: Modelos Lineares Simples gerados do IVM médio da Populacao Vulnerédvel
2022 e suas respectivas estimativas

Modelo Varidveis Beta ST P-Valor R?

Modelo 139 precipitacao media -0,06085  0,26274 0,81696  0,00011
Modelo 140 precipitacao mediana -5,96994 0,83340 < 0,001 0,09174
Modelo 141 precipitacao maximo -0,00760 0,01011 0,45282 0,00111
Modelo 142  precipitacao amplitude media -0,03344  0,01797 0,06332  0,00677
Modelo 143 precipitacao percentil 25 media -34,84879 7,64510 < 0,001 0,03929
Modelo 144 precipitacao percentil 75 media  -0,60521 0,19626 0,00216 0,01838
Modelo 145 precipitacao percentil 90 media  0,12932  0,07552 0,08743  0,00574
Modelo 146 temperatura media -1,15233  0,10129 < 0,001 0,20304
Modelo 147 temperatura mediana -1,22828  0,10816 < 0,001 0,20247
Modelo 148 temperatura minimo -0,53693 0,03997 < 0,001 0,26210
Modelo 149 temperatura maximo -0,37622  0,15233 0,01384 0,01187
Modelo 150 temperatura amplitude media 0,51923  0,04552 < 0,001 0,20388
Modelo 151 temperatura percentil 25 media -1,11980 0,09132 < 0,001 0,22838
Modelo 152 temperatura percentil 75 media -1,15604 0,12217 < 0,001 0,14984
Modelo 153 temperatura percentil 90 media -1,02553 0,11987 < 0,001 0,12594
Modelo 154 umidade media -0,20074  0,06121 0,00111  0,02073
Modelo 155 umidade mediana -0,14058 0,04125 0,00071  0,02236
Modelo 156 umidade minimo -0,24945  0,04288 < 0,001 0,06245
Modelo 157 umidade maximo 1,32100 7,16417 0,85378  0,00007

Continua na proxima pagina
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Tabela 12 — Continuagao da pagina anterior
Modelo Varidveis Beta ST P-Valor R?
Modelo 158 umidade amplitude media 0,20204 0,04217 < 0,001 0,04323
Modelo 159 umidade percentil 25 media -0,14738 0,04498 0,00112 0,02070
Modelo 160 umidade percentil 75 media -0,19802 0,07686 0,01027  0,01290
Modelo 161 umidade percentil 90 media -0,24551 0,11389 0,03158 0,00906

Tabela 13: Modelos Lineares Simples gerados do IVM mediano da Populacao Vulneravel
2022 e suas respectivas estimativas

Modelo Variaveis Beta ST P-Valor R?

Modelo 162 precipitacao media -0,12960 0,27321 0,63543 0,00044
Modelo 163 precipitacao mediana -6,29523  0,86551 < 0,001 0,09432
Modelo 164 precipitacao maximo -0,01171  0,01051 0,26574 0,00244
Modelo 165 precipitacao amplitude media -0,03902 0,01867 0,03710 0,00853
Modelo 166 precipitacao percentil 25 media -33,59246 7,97382 < 0,001 0,03376
Modelo 167 precipitacao percentil 75 media -0,65931 0,20392 0,00130 0,02016
Modelo 168 precipitacao percentil 90 media  0,11233  0,07861 0,15364  0,00400
Modelo 169 temperatura media -1,14290 0,10655 < 0,001 0,18466
Modelo 170 temperatura mediana -1,21894 0,11376 < 0,001 0,18435
Modelo 171 temperatura minimo -0,54054  0,04203 < 0,001 0,24558
Modelo 172 temperatura maximo -0,36611 0,15854 0,02133 0,01039
Modelo 173 temperatura amplitude media 0,52303  0,04772 < 0,001 0,19127
Modelo 174 temperatura percentil 25 media -1,11157 0,09622 < 0,001 0,20806
Modelo 175 temperatura percentil 75 media -1,14059 0,12817 < 0,001 0,13486
Modelo 176 temperatura percentil 90 media -1,00994 0,12559 < 0,001 0,11292
Modelo 177 umidade media -0,21578  0,06361 0,00075  0,02215
Modelo 178 umidade mediana -0,14969  0,04287 0,00052 0,02344
Modelo 179 umidade minimo -0,25540  0,04465 < 0,001 0,06052
Modelo 180 umidade maximo -1,19594  7,45083 0,87254  0,00005
Modelo 181 umidade amplitude media 0,21247  0,04384 < 0,001 0,04420
Modelo 182 umidade percentil 25 media -0,15874  0,04674 0,00074  0,02220
Modelo 183 umidade percentil 75 media -0,21215  0,07990 0,00818 0,01369
Modelo 184 umidade percentil 90 media -0,27239 0,11837 0,02179 0,01032
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APENDICE D - Resultados dos modelos

compostos

call:
Tm{formula = IVM_2020media ~ precipitacao_percentil_9%0_media +
temperatura_minimo + umidade_amplitude_media, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-20.0781 -2.7532 0. 6466 2.9142 9.1622

Coefficients:
Estimate std. Error T value Pri=|tl|)

{Intercept) 65. 74835 2.20863 29.769 < 2e-16 #uw
precipitacao_percentil_%0_media -0.41381 0.03893 -7.020 7.18e-12 #=%=
temperatura_minimo 0.38244 0.03961 9.654 <« 2e-16 ==
umidade_amplitude_media -0.11457 0.03033 -3.777 0.000177 #we
Signif. codes: @ *#*=' 0,001 **+=° 0.01 **' Q.03 “." 0.1 ° " 1

Residual standard error: 4.4 on 506 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4749, Adjusted R-squared: 0.4718
F-statistic: 152.5 on 3 and 506 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 6: Modelo completo IVM médio de 2020
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call:
Tm{formula = IvM_2020mediana ~ precipitacao_percentil_%0_media +
temperatura_minimo + umidade_amplitude_media, data = Basetotal_micro)

Residuals:
Min 1q Median Eln] Max
-20.2047  -2.7148 0. 5409 3.2603 10,2072

Coefficients:
Estimate std. Error Tt value Pri=|t|)

{Intercept) 66. 27561 2.28218 29.041 < 2Ze-1f ww®
precipitacac_percentil_90_media -0.42648 0.06091 -7.002 B.08e-12 w##=*
temperatura_minimo 0. 38590 0. 04093 9.427 <« Ze-16 ##=
umidade_amplitude_media -0.11963 0.03134 -3.817 0.000152 ##*
Signif. codes: O '#%%' Q,001 ‘e’ Q.01 %' 0,05 . 0.1 ° "1

Residual standard error: 4.546 on 506 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.468, Adjusted R-squared: 0.4649
F-statistic: 148.4 on 3 and 506 DF, p-value: =< 2.2e-16

Figura 7: Modelo completo IVM mediano de 2020

call:
Tm{formula = IwM_2022media ~ precipitacac_percentil_S0_media +
temperatura_amplitude_media + umidade_amplitude_media, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 10 Median Ela] Max
-13.2404 -1.7651 0.0963 1.7294 8.6297

Coefficients:
Estimate std. Error t wvalue Pri=[t|)

(Intercept) 63, 34117 1.11018 57.055% <« 2e-1f #=w
precipitacac_percentil_90_media -0.20254 0.04049 -5.002 7.B5e-07 #==
temperatura_amplitude_media -0,20743 0.03362 -6.170 1.40e-09 ===
umidade_amplitude_media -0.05571 0.02386 -2.335 0.0199 =
Signif. codes: @ ‘®*%%' 0,001 ‘*%° 0.01 ‘*' 0.03 ‘." 0.1 ° ' 1

Residual standard error: 2.858 on 506 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3494, Adjusted R-squared: 0.3455
F-statistic: 90.58 on 3 and 506 DF, p-value: < 2.2e-186

Figura 8: Modelo completo IVM médio de 2022
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call:

Im{formula = IwvM_2022mediana ~ precipitacac_percentil_%0_media +
temperatura_amplitude_media + umidade_amplitude_media, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1q Median Ely]
-13.3854 -1.8750 0.1658 1.8471 9

Coefficients:

Max

. 3039

Estimate std.

{Intercept) 63.,24932 1
precipitacaoc_percentil_9%0_media -0.2243%9 0
temperatura_amplitude_media -0.21113 V]
umidade_amplitude_media -0.04758 4]
Signif. codes: @ ‘#%%' 0,001 ‘#=' 0,01 ‘®' 0,

Error t value Pri=[t|)

17938 33.629 <« Ze-16 #¥®
L4302 -5.216 2.67e-0Q7 #ww
03572 -5.912 6. 24e-09 #ww
02535 -1.877 0.0611 .
03 . 0.1 1

Residual standard error: 3.037 on 506 degrees of freedom

Multiple rR-squared: 0.3347,
F-statistic: B84.84 on 3 and 506 DF,

Adjusted R-squared:
p-value: < 2.2e-16

0.3307

Figura 9: Modelo completo IVM mediano de 2022

call:

61

Im{formula = IWM_2022_pPopulacdo_vulnerdavel_media ~ precipitacao_mediana +

temperatura_minimo + umidade_minimo, data = Basetotal_microZ)

Residuals:
Min 1q Median 30
-19.9507 -4,0300 0.2933

Coefficients:

Estimate 5td.
(Intercept) 44,99821
precipitacac_mediana -4.88984
temperatura_minime  -0. 52489
umidade_minimo 0.06826

signif. codes: 0O "#%%’ 0,001 ‘==’

oo oo

Residual standard error:
Multiple r-squared: 0.314Z2,
F-statistic: 77.27 on 3 and 506 DF,

Figura 10: Modelo completo IVM médio da Populacao Vulneravel de 2022

Error

. 71193
. 79681
04280
04411

0.01

Max
4,1588 19.1564

t value pPri=|t|)

63.2086 <« Z2e-16 *¥®=®
-6.137 1.7e-09 #w#¥%
-12.258 <« 2e-l1g ®#%
1.3547 0.122
Q.05 LT 001 1

5.939 on 506 degrees of freedom
Adjusted R-squared:

0.3101

p-value: < 2.2e-186
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call:

62

Im{formula = ITWM_2022_Populacdo_vulneravel_mediana ~ precipitacao_mediana +

temperatura_minimo + umidade_minimo, data = Basetotal_microz)

Residuals:
Min 1q Median 30 Max
-19. 4808 -4.1161 0. 2314 4,3560 19,6283

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr{=|t|)

{(Intercept) 44 83732 0.74764 59.972 <« 2e-16 *#=®
precipitacac_mediana -5.22397 0.83677 -6.243 9.0%9e-10 #=#*
temperatura_minimo  -0. 52607 0.04495 -11.703 < 2e-16 #®#*
umidade_minimo 0.06987 0.04633 1.308 0.132

Signif. codes: O *#%%' 0,001 ‘%% Q.01 **' Q.03 ‘. 0.1 ° " 1

Residual standard error: 6.237 on 506 degrees of freedom
Multiple rR-squared: ©.3007, Adjusted r-squared: 0.2966
F-statistic: 72.33 on 3 and 506 DF, p-value: < 2.2e-18

Figura 11: Modelo completo IVM mediano da Populagao Vulneravel de 2022

call:
Tm{formula = IWM_2022_oOrganizacao_do_5sistema_de_saude_media ~

precipitacao_mediana + temperatura_minimo + umidade_minimo,

data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1q Median 30 Max
=24, 2653 -2.603% -0.7355 2.4986 26,5030

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pri=|t|)

{Intercept) 46. 66701 0.73336 6€3.635% < Ze-1b ##*®
precipitacao_mediana 4.11822 0.82079 5.017 7.26e-07 *=®*
Temperatura_minimo 0.26638 0.04409  6.042 2.96e-09 #%=®
umidade_minimo 0.01164 0.04544  0.2536 0.798
signif. codes: © “#***' Q0,001 ***' 0.01 **' 0.03 *." 0.1 * '

Residual standard error: 6.118 on 506 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1521, Adjusted R-squared: 0.147
F-statistic: 30.24 on 3 and 506 DF, p-value: < 2.2e-16

1

Figura 12: Modelo completo IVM médio da Organizagao do Sistema de Satude de 2022
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call:

Im(formula = IWM_2022_oOrganizacdo_do_sistema_de_salde_mediana ~
precipitacac_mediana + temperatura_minimo + umidade_minimo,
data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1q Median Els] Max
-26.0581 -1.9621 -0.325%4 1.4890 30,0705

Coefficients:
Estimate Sstd. Error t wvalue Pri{=|t|)

{Intercept) 45.70519 0.71327 64.079 <« Ze-16 *¥¥
precipitacao_mediana 3.62201 0.79830  4.537 7.13e-06 #*=**
temperatura_minimo 0.28440 0.04288  6.632 8.53e-11 #=%*
umidade_minimo 0.01009 0.04420 0.228 0.82

signif. codes: @ *#¥*° Q0,001 ***' 0.01 **' 0.05 “." 0.1 * ' 1

Residual standard error: 5.95 on 506 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1566, Adjusted R-squared: 0.1516
F-statistic: 31.32 on 3 and 506 DF, p-value: < 2.2e-18

Figura 13: Modelo completo IVM mediano da Organizacao do Sistema de Saude de 2022

call:
Tm(formula = IWM_2020media ~ precipitacac_percentil_5%0_media +
temperatura_minimo, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 14 Median Ela] Max
-20. 8870 -2.8157 0.4645 3.0795 9.1244

Coefficients:
Estimate std. Error € value pr{=|tl)

{Intercept) 57.93921 0.78733 73.590 <« 2e-16 #%#*
precipitacac_percentil_S0_media -0.34834 0.05708 -6.103 2.07e-09 #=»
temperatura_minimo 0.45519 0.03507 12.980 < 2e-16 #=#
signif. codes: O *#%%' Q.001 °“*%" Q.01 **' 0.05 “." 0.1 ° " 1

Residual standard error: 4.457 on 507 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.4601, Adjusted R-squared: 0.4579

F-statistic: 216 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 14: Modelo com Precipitacao e Temperatura IVM médio de 2020
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call:
Tm(formula = IvM_2020mediana ~ precipitacac_percentil_90_media +
temperatura_minimo, data Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1q Median i Max
-21.0494 -2, 6872 0.5792 3.2882 10.1677

Coefficients:
Estimate std. Error t wvalue pPri{=|t|)

(Intercept) 58.12147 0.81378 71.42 « Ze-1f #w®
precipitacac_percentil_90_media -0.33812 0.0389% -6.07 2.5e-09 #w*
temperatura_minimo 0.46186 0.03625 12.74 <« Ze-1f ##*
Signif. codes: O *#%%' 0, 001 *#*' 0.01 ‘%' 0.05 “." 0.1 ° "1

Residual standard error: 4.607 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4327, Adjusted R-squared: 0.43035
F-statistic: 209.7 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 15: Modelo com Precipitacao e Temperatura IVM mediano de 2020

call:
Tm{formula = IWM_2022media ~ precipitacao_percentil_90_media +
temperatura_amplitude_media, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1q Median iQ Max
-13.6445 -1.7760 0.0546 1.7564 g.7195

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pri{=|t|)

{Intercept) 6l.04550 0.51804 117.838 <« 2e-1g #w*
precipitacac_percentil_90_media -0.135933 0.03618 -4.404 1.3e-05 ###
temperatura_amplitude_media -0.26177 0.02437 -10.741 <« Ze-16 #***
Signif. codes: O "#¥%’ 0,001 %%’ 0,01 **' Q.05 *." 0.1 ° "1

Residual standard error: 2.871 on 507 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.3424, Adjusted R-squared: ©0.3398

F-statistic: 132 on 2 and 507 DF, p-value: « 2.2e-16

Figura 16: Modelo com Precipitacao e Temperatura IVM médio de 2022
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call:
Tm{formula = IvM_2022mediana ~ precipitacac_percentil_90_media +
temperatura_amplitude_media, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1q mMedian 3q Max
-13.7305 -1.7%9351 0.1434 1.7933 9.4585

Coefficients:
Estimate 5td. Error t value Pri=|t|)

(Intercept) 6l.28892 0.54929 111,577 <« Z2e-1f ##%=
precipitacac_percentil_S0_media -0.18750 0.03836 -4.888 1.37e-06 #»¥*
temperatura_amplitude_media -0.25754 0.02584 -9.966 < 2e-16 #¥*
Signif. codes: O '#%%' 0,001 ‘%= 0.01 **' 0.05 *." 0.1 ° " 1

Residual standard error: 3.044 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.33, Adjusted R-squared: 0.3274
F-statistic: 124.9 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 17: Modelo com Precipitacao e Temperatura IVM mediano de 2022

call:
Tm(formula = IWM_2022_Populacio_vulneravel_media ~ precipitacac_mediana +
temperatura_minimo, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 19 Median 30 Max
-20.4024  -3.9931 0.1563 4,0130 19,1677

Coefficients:

Estimate std. Error t value Pri=|t|)
(Intercept) 45.90105 0.403851 112,362 <« Z2e-16 =¥
precipitacac_mediana -4.41678 0.73684 -5,994 3,88e-09 #==
temperatura_minime  -0.49792 0.03921 -12.69% <« Ze-1f #%¥%

Signif. codes: 0O '##%' Q0,001 ***=° Q.01 **' Q.03 '." 0.1 °* " 1

Residual standard error: 53.947 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©0.3109, Adjusted R-squared: 0.3082
F-statistic: 114.4 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-18&

Figura 18: Modelo com Precipitacao e Temperatura IVM médio da Populagao Vulneravel
de 2022
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Call:
Tm{formula =
temperatura_minimo, data =

IwM_2022_populacdo_vulneravel_mediana ~ precipitacao_mediana +
Basetotal_microz2)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-19.9431 -4.15314 0.2808 4,3517 19.6398

Coefficients:

Error t value Pri=|t|)
42895 106.683 <« Ze-1lo *#%
77371 -6.126 1.8le-09 ===
04117 -12.112 = 2e-1§ w#=*

Estimate std.
{Intercept) 45,76151 0.
precipitacao_mediana -4.73973 0.
temperatura_minimo  -0.49867 0.

Signif. codes: 0 "wes? o

0.001 0.01 **' Q.05 . 0.1 "1

Residual standard error: 6.245 on 507 degrees of freedom
Multiple rR-squared: 0.2976, Adjusted rR-squared: 0.2948
F-statistic: 107.4 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-186

Figura 19: Modelo com Precipitacao e Temperatura IVM mediano da Populacao Vul-
neravel de 2022

call:
Tm{formula =
precipitacao_mediana + temperatura_minimo, data =

IVvM_2022_oOrganizacdo_do_Sistema_de_Sadde_media ~
Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1q Median 3Q Max
=24, 2299 -2.5574  -0.799%9 2.4949 26,4087

Coefficients:

Estimate std.

Error t value Pri{=|t]|)

{Intercept) 46,8210
precipitacac_mediana 4.1989
temperatura_minimo 0.2710
signif. codes: 0O '#¥%' 0_001

By !

0.4198 111.522

0.7573 5.545
0.0403 6.724
0.01 **" 0.05

= 2e-lg ###
4,74e-08 #w¥
4,78e-11 ##¥

0.1 "1

Residual standard error: 6.112 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1519, Adjusted R-squared: 0.1486
F-statistic: 45.42 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-18

Figura 20: Modelo com Precipitacao e Temperatura IVM médio da Organizagao do Sis-
tema de Saude de 2022
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call:
Tm{formula = IVWM_2022_o0rganizacdo_do_sistema_de_salde_mediana ~
precipitacac_mediana + temperatura_minimo, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1q Median ELn] Max
-26.0274  -1.9120 -0.3645 1.4486 30.1302

Coefficients:

Estimate std. Error t value Pr{=|t]|)
{Intercept) 45, 83860 0.40833 112, 258 « 2e-16 *#»=
precipitacac_mediana 3.69191 0.73652 5.013 7.43e-07 ==®
temperatura_minimo 0.28836 0.03919  7.338 7.3539e-13 #=**

Signif. codes: © “*%=" 0,001 “®%' Q.01 **' ©0.05 ‘. 0.1 ° "1

Residual standard error: 5.945 on 507 degrees of freedom
Multiple rR-squared: 0.1565, Adjusted R-squared: 0.1532
F-statistic: 47.05 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-186

Figura 21: Modelo com Precipitacao e Temperatura IVM mediano da Organizagao do
Sistema de Satude de 2022

call:
Tm{formula = IWM_2020media ~ precipitacac_percentil_9%0_media +
umidade_amplitude_media, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1q Median 3Q Max
-18.6921 -2.9280 0.6lle 3.3790  12.4627

Coefficients:
Estimate std. Error t wvalue Pri=|t])

(Intercept) B0.45862 1.73812 46.251 <le-1f #ww
precipitacao_percentil_90_media -0.76287 0.05062 -15.072 <Za-16 ##¥
umidade_amplitude_media -0.25693 0.02881 -8.917 <2e-16 #¥*
signif. codes: 0O '#%%' Qg Q01 ‘®=' Q.01 ‘*' 0.03 ‘." 0.1 °F " 1

Residual standard error: 4.783 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©0.3781, Adjusted R-squared: 0.3757
F-statistic: 154.1 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 22: Modelo com Precipitacao e Umidade IVM médio de 2020
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call:
Im(formula = IvM_2020mediana ~ precipitacao_percentil_%0_media +
umidade_amplitude_media, data = Basetotal_microz)

Residuals:
Min 1q Median iQ Max
-18, 8061 -2.8718 0.4888 3.4244 12,2712

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pri=|t|)

(Intercept) £1.11902 1.78951 45,330 <2e-16 %w=
precipitacac_percentil_90_media -0.77869 0.035211 -14.943  <Ze-1@G ###
umidade_amplitude_media -0.26328 0.02967 -B.873  <Ze-1@ #w%w
signif. codes: © '##=' Q. 001 ‘**' Q.01 **' 0.03 *." 0.1 "1

Residual standard error: 4.925 on 507 degrees of freedom
Multiple rR-squared: 0.37486, Adjusted rR-squared: 0.3721
F-statistic: 151.8 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 23: Modelo com Precipitacao e Umidade IVM mediano de 2020

call:
Tm{formula = IvM_2022media ~ precipitacac_percentil_S0_media +
umidade_amplitude_media, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 10 M™Median 30 Max
-12. 388 -1.765 0. 211 1.902 9,982

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pri=|tl)

{Intercept) 65%.75964 1.07598 61.116 <2a-16 ##w
precipitacac_percentil_90_media -0.36866 0.03133 -11.766  <2Ze-16 ##*
umidade_amplitude_media -0.15760 0.01784 -8.835 <Ze-16 #**
Signif. codes: O "#¥%’ 0,001 %%’ 0,01 **' Q.05 *." 0.1 ° "1

Residual standard error: 2.9681 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3005, Adjusted R-squared: 0.2977
F-statistic: 108.% on 2 and 507 DF, p-value: « 2.2e-16

Figura 24: Modelo com Precipitacao e Umidade IVM médio de 2022
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call:
Tm{formula = IWM_2022mediana ~ precipitacaoc_percentil_%0_media +
umidade_amplitude_media, data = Basetotal_microZ)

Residuals:
Min 14 Median 30 Max
-12.5180 -1.7332 0.1674 2.0331 14,8297

Coefficients:
Estimate std. Error t© value Pri=|tl|)

(Intercept) 65.71095 1.13976 57.6533 < Ze-1g #%=
precipitacac_percentil_90_media -0.39347 0.03319 -11.855 =« Ze-1g ##=
umidade_amplitude_media -0.15128 0.01890 -8.006 8.13e-15 #=#
signif. codes: 0 *#%*' QD001 °#%' Q.01 **' 0.05 ‘.7 0.1 ° ° 1

Residual standard error: 3.137 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.Z2887, Adjusted rR-squared: 0.2859
F-statistic: 102.%9 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 25: Modelo com Precipitacao e Umidade IVM mediano de 2022

call:
Tm{formula = IwM_2022_pPopulacao_vulneravel_media ~ precipitacac_mediana +
umidade_minimo, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1q Median Ela] Max
-25.1739 -4.6160 0.0785 4.9441 23.0103

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pri=|t|)

{Intercept) 44,50915 O.80870 55.038 <« Ze-1g ¥w¥
precipitacaoc_mediana -4.74522 0.90644 -5.235 2.42e-07 *#*
umidade_minimo -0.15021 0.04591 -3.272 0.00114 ==

Signif. codes: O '#%%' 0,001 f¥*7 0.01 **' 0.05 . 0.1 "1

Residual standard error: 6.757 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1105, Adjusted R-squared: 0.107
F-statistic: 31.5 on 2 and 507 DF, p-value: 1.274e-13

Figura 26: Modelo com Precipitacao e Umidade IVM médio da Populacao Vulneravel de
2022
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call:
Tm{formula = TWM_2022_Populacdo_vulneravel_mediana ~ precipitacao_mediana +
umidade_minimo, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-24.718 -4.909 0,167 5.098 23.492

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pri=|t]|)

{Intercept) 44, 34697 0.84062 52.7535% <« Ze-1i *=¥
precipitacaoc_mediana -5.07898 0.94221 -5.390 1.08e-07 #w%=%
umidade_minimo -0.14917 0.04772 -3.126 0.00187 **

Signif. codes: O '##%' 0,001 f®%' Q.01 %' Q.05 ".' 0.1 "1

Residual standard error: 7.024 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1114, Adjusted R-squared: 0.1079
F-statistic: 31.7% on 2 and 507 DF, p-value: 9, 808e-14

Figura 27: Modelo com Precipitacao e Umidade IVM mediano da Populagao Vulneravel
de 2022

call:
Im{formula = IVM_2022_oOrganizacao_do_sistema_de_saldde_media ~
precipitacao_mediana + umidade_minimo, data = Basetotal_microz)

Residuals:
Min 1q Median 30 Max
-25.3381 -3.0422 0.1272 2.7907 28,2860

Coefficients:
Estimate std. Error t wvalue Pri=|t]|)

{Intercept) 46.9153 0.7574 61.942 « 2Ze-1p ##%
precipitacac_mediana 4.0448 0.B489 4.765 2.48e-06 #**
umidade_minimo 0.1226 0.0430 2.851 0.00454 ==
signif. codes: @ '#®%%° 0.001 **=° Q.01 **' Q.05 *.'" 0.1 ° " 1

rResidual standard error: 6.328 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.09089, Adjusted R-squared: 0.0873
F-statistic: 25.34 on 2 and 507 DF, p-value: 3.235e-11

Figura 28: Modelo com Precipitacao e Umidade IVM médio da Organizagao do Sistema
de Satde de 2022
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call:
Tm(formula = IWM_2022_organizacdo_do_sistema_de_salde_mediana ~
precipitacac_mediana + umidade_minimo, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1g ™Median g Max
-27.203 -2.243 0.347 1.804 31.704

Coefficients:
Estimate s5td. Error t value Pri=|t|)

{Intercept) 45,97028 0.74172 61.978 <= Z2e-1p ##*
precipitacac_mediana 3.54362 0.83136 4.262 2.41e-05 #**
umidade_minimo 0.12851 0.04211 3.052 0.00239 **

signif. codes: O "#%%° 0,001 ***' Q.01 **" 0.05 *." 0.1 * ' 1

Residual standard error: 6.197 on 307 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.08332, Adjusted R-squared: 0.07971
F-statistic: 23.04 on 2 and 507 DF, p-value: 2.641e-10

Figura 29: Modelo com Precipitacao e Umidade IVM mediano da Organizacao do Sistema
de Saide de 2022

call:
Tm(formula = IWM_2020media ~ precipitacac_percentil_9%0_media +
umidade_amplitude_media, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1g Median 3Q Max
-18.6921 -2.9280 0.8lle 3.3796 12.4627

Coefficients:
Estimate std. Error t wvalue Pri=|t])

(Intercept) 80.45862 1.73812 46.2591 «<le-1f #Hw®
precipitacao_percentil_90_media -0.76287 0.05062 -15.072 <Za-16 ##¥
umidade_amplitude_media -0.25693 0.02881 -8.917 <2e-16 #¥*
signif. codes: 0O '#%%' Qg Q01 ‘®=' Q.01 ‘*' 0.03 ‘." 0.1 °F " 1

Residual standard error: 4.783 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©0.3781, Adjusted R-squared: 0.3757
F-statistic: 154.1 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 30: Modelo com Precipitacao e Umidade IVM médio de 2020
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call:
Im(formula = IvM_2020mediana ~ precipitacao_percentil_%0_media +
umidade_amplitude_media, data = Basetotal_microz)

Residuals:
Min 1q Median iQ Max
-18, 8061 -2.8718 0.4888 3.4244 12,2712

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pri=|t|)

(Intercept) £1.11902 1.78951 45,330 <2e-16 %w=
precipitacac_percentil_90_media -0.77869 0.035211 -14.943  <Ze-1@G ###
umidade_amplitude_media -0.26328 0.02967 -B.873  <Ze-1@ #w%w
signif. codes: © '##=' Q. 001 ‘**' Q.01 **' 0.03 *." 0.1 "1

Residual standard error: 4.925 on 507 degrees of freedom
Multiple rR-squared: 0.37486, Adjusted rR-squared: 0.3721
F-statistic: 151.8 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 31: Modelo com Precipitacao e Umidade IVM mediano de 2020

call:
Tm{formula = IvM_2022media ~ precipitacac_percentil_S0_media +
umidade_amplitude_media, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 10 M™Median 30 Max
-12. 388 -1.765 0. 211 1.902 9,982

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pri=|tl)

{Intercept) 65%.75964 1.07598 61.116 <2a-16 ##w
precipitacac_percentil_90_media -0.36866 0.03133 -11.766  <2Ze-16 ##*
umidade_amplitude_media -0.15760 0.01784 -8.835 <Ze-16 #**
Signif. codes: O "#¥%’ 0,001 %%’ 0,01 **' Q.05 *." 0.1 ° "1

Residual standard error: 2.9681 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3005, Adjusted R-squared: 0.2977
F-statistic: 108.% on 2 and 507 DF, p-value: « 2.2e-16

Figura 32: Modelo com Precipitacao e Umidade IVM médio de 2022
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call:
Tm{formula = IWM_2022mediana ~ precipitacaoc_percentil_%0_media +
umidade_amplitude_media, data = Basetotal_microZ)

Residuals:
Min 14 Median 30 Max
-12.5180 -1.7332 0.1674 2.0331 14,8297

Coefficients:
Estimate std. Error t© value Pri=|tl|)

(Intercept) 65.71095 1.13976 57.6533 < Ze-1g #%=
precipitacac_percentil_90_media -0.39347 0.03319 -11.855 =« Ze-1g ##=
umidade_amplitude_media -0.15128 0.01890 -8.006 8.13e-15 #=#
signif. codes: 0 *#%*' QD001 °#%' Q.01 **' 0.05 ‘.7 0.1 ° ° 1

Residual standard error: 3.137 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.Z2887, Adjusted rR-squared: 0.2859
F-statistic: 102.%9 on 2 and 507 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 33: Modelo com Precipitacao e Umidade IVM mediano de 2022

call:
Tmi{formula = IWM_2022_Populacdo_vulneravel_media ~ temperatura_minimo +
umidade_minimo, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1q Median Eln] Max
-19. 8718 -3.8571 0.4429 4,1944 19, 3026

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pri=|t|)

(Intercept) 46. 20617 0.70B48 65.218 <le-1f ®®*
temperatura_minimo -0.52080 0.04432 -11.751 <2e-1f www
umidade_minimo -0.03560 0.04218 -0. 844 0.399
signif. codes: 0O *“#*¥*' 0,001 **+*' Q.01 **" 0.05 *.” 0.1 * " 1

Residual standard error: 6.15 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2631, Adjusted r-squared: 0.2602
F-statistic: 90.32 on 2 and 507 DF, p-value: <« 2.2e-16

Figura 34: Modelo com Temperatura e Umidade IVM médio da Populagao Vulneravel de
2022
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call:
Tm{formula = IvM_2022_Populacdo_vulneravel_mediana ~ temperatura_minimo +
umidade_minimo, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1q Median Eln] Max
-22.805%1 -4.4433 0.4671 4,.5517 19,7844

Coefficients:
Estimate std. Error T value Pri=|t|)}

(Intercept) 46.12782 0.74492 61.923 <Ze-1h w¥*
temperatura_minimo -0.52191 0.04660 -11.200  =<2e-16 #**
umidade_minimo -0.04109 0.04435 -0.926 0.355
Signif. codes: @ *#*%=' Q0.001 *=*=° 0.01 **' 0.05 “." 0.1 ° " 1

Residual standard error: 6.466 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2469, Adjusted R-squared: 0.2439
F-statistic: 83.0% on 2 and 507 DF, p-value: < 2,2e-16

Figura 35: Modelo com Temperatura e Umidade IVM mediano da Populacao Vulneravel
de 2022

Call:
Im{formula = IWM_2022_oOrganizacao_do_Sistema_de_sadde_media ~
temperatura_minimo + umidade_minimo, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1g M™edian Elu] Max
-24,808 -2.913 -0.692 2.624 33,341

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pri=|t]|)

{Intercept) 45, 64966 0.72137 63.281 <« 28-1lp *w*
temperatura_minimo 0.26311 0.04513 5.830 9.85e-09 #=*
umidade_minimo 0.09912 0.042495 2.308 0.0214 *
Signif. codes: O “#*#*%' 0,001 °***' Q.01 “*' 0.05 “." 0.1 °* " 1

Residual standard error: 6.262 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1099, Adjusted R-squared: 0.1064
F-statistic: 31.29%9 on 2 and 507 DF, p-value: 1.53%e-13

Figura 36: Modelo com Temperatura e Umidade IVM médio da Organizacao do Sistema
de Satde de 2022
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Call:
Im{formula = IVM_2022_organizacdo_do_sistema_de_salde_mediana ~
temperatura_minimo + umidade_minimo, data = Basetotal_micro2)

Residuals:
Min 1g Median 30 Max
-26.5%35 -2.23%% -0.4%98 1.613 35.218

Coefficients:
Estimate std. Error t© value Pri=|t|)

(Intercept) 44,81043 0.69858 64,145 <« 2e-1p #¥=
temperatura_minimo 0.28152 0.04370  6.442 2.74e-10 #%*
umidade_minimo 0.08702 0.04159 2.092 0.0369 *
Signif. codes: @ '#*%%*° 0.001 **#=° Q.01 **' Q.05 *.' 0.1 ° "1

Residual standard error: 6.0684 on 507 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1223, Adjusted R-squared: 0.1189
F-statistic: 35.33 on 2 and 507 DF, p-value: 4.326e-15

Figura 37: Modelo com Temperatura e Umidade IVM mediano da Organizacao do Sistema
de Satde de 2022
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APENDICE E - Indice de Moran das
Variaveis expicativas do

modelo escolhido

Moran da Media do Percentil 90 da Precipitagéao

Areal Data Local Moran's |
Ghabal Maoran's 110.9265
p-valued
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Figura 38: Dependéncia espacial para o teste de Moran da Média do Percentil 90 da
Precipitacao, considerando 5 vizinhos mais proximos
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Moran da Média da Amplitude da Temperatura

Local Moran's |

Global Maran's 1109654
p-value:d

Areal Data

Moran's |

Tifle
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Figura 39: Dependéncia espacial para o teste de Moran da Média da Amplitude da

Temperatura, considerando 5 vizinhos mais préximos
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Moran da Média da Amplitude da Umidade

Areal Data Local Moran's |
Global Moran's 110913
p-walueid
Tifle Morans |
60
50
40
1 1 1 | 1 1 1 1 1 1
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Figura 40: Dependéncia espacial para o teste de Moran da Média da Amplitude da
Umidade, considerando 5 vizinhos mais préximos



	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Materiais e Métodos
	Banco de Dados
	Dados do IVM
	Dados do SISAM

	Regressão Linear Múltipla
	 Estimação dos parâmetros
	Teste de Significância Geral e Individual
	Medidas de Ajuste do Modelo
	Análise dos Resíduos

	Estatística Espacial

	Análise dos Resultados
	Análise de Dados
	Regressão Linear
	Análise Espacial

	Conclusões
	Referências
	Apêndice A – Descrição das variáveis
	Apêndice B – Modelos Lineares Simples
	Apêndice C – Variáveis dos modelos compostos
	Apêndice D – Resultados dos modelos compostos
	Apêndice E – Índice de Moran das Variáveis expicativas do modelo escolhido

