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RESUMO

O Brasil tem enfrentado dois problemas simultaneos relacionados a saide respiratéria: os
incéndios florestais e a alta taxa de mortalidade devido a pandemia de COVID-19. A floresta
amazonica € um dos biomas brasileiros que mais sofre com incéndios causados pelo desma-
tamento ilegal. Esses incéndios podem trazer doengas respiratdrias associadas a polui¢do do
ar, sendo o Estado do Pard no Brasil o mais afetado. A pandemia de COVID-19 associada a
polui¢do do ar pode aumentar potencialmente as hospitalizacdes e mortes relacionadas a doen-
cas respiratérias. Aqui, objetivamos avaliar a associacdo das ocorréncias de incéndio com as
taxas de mortalidade por COVID-19 e internacdes por doencas respiratérias gerais no Estado
do Pard, Brasil. Empregamos a técnica de aprendizado de mdquina denominada k-means para
agrupamento de focos de incéndios, acompanhada do método cotovelo utilizado para identificar
a quantidade ideal de clusters para o algoritmo k-means. Agrupamos 10 grupos de cidades no
Estado do Pard onde selecionamos os clusters com maior € menor ocorréncia de incéndios de
2015 a 2019. Em seguida, foi proposto um modelo Auto-regressivo Integrado de Média Mével
Exo6gena (ARIMAX) para estudar a correlagdo serial de internagdes por doengas respiratorias
e suas associagdes com ocorréncias de incéndio. Em relacdo a andlise do COVID-19, calcula-
mos o risco de mortalidade e seu nivel de confianca considerando a razdo da taxa de incidéncia
trimestral nos clusters com a alta e baixa exposi¢do a incéndios. Adicionalmente, identifica-
mos nos dois agrupamentos de cidades que o IDH (fndice de Desenvolvimento Humano) e PIB
(Produto Interno Bruto) sdo semelhantes, porém possuem um comportamento diverso consi-
derando as internagdes e incéndios florestais. A partir do modelo auto-regressivo e de média
movel (ARIMAX), foi possivel mostrar que além da correlacdo da série temporal, as ocorrén-
cias de incéndios contribuem para o aumento das doencas respiratérias, com uma defasagem
observada de seis meses apds os incéndios para o agrupamento com alta exposi¢do aos incén-
dios. Um destaque que merece atencao diz respeito a relacdo entre ocorréncias de incéndios
e mortes. Historicamente, o risco de mortalidade por doencgas respiratorias € maior (cerca do
dobro) em regides e periodos com alta exposic¢ao ao fogo do que naqueles com baixa exposi¢cdo
ao fogo. O mesmo padrdo se mantém no periodo da pandemia de COVID-19, onde o risco de
mortalidade por COVID-19 foi 80% maior na regido e periodo com alta exposi¢ao a incéndios.
O processo de tomada de decisdo € um problema critico principalmente quando envolve politi-
cas de controle ambiental e de saide. As politicas ambientais sd3o muitas vezes mais rentaveis
como medidas de satde do que o uso de servicos de satide publica. Isso destaca a importancia
da anélise de dados para apoiar a tomada de decisdo e identificar a populagdo que necessita de
melhor infraestrutura devido a fatores ambientais histdricos e ao conhecimento do risco a saide
associado. Os resultados sugerem que as ocorréncias de incéndios contribuem para o aumento
das internagdes por doengas respiratorias. A taxa de mortalidade relacionada ao COVID-19
foi maior no periodo com alta exposicao a incéndios do que no periodo com baixa exposi¢ao
a incéndios. As regides com alta ocorréncia de incéndios estdo associadas a mais mortes por
COVID-19, principalmente nos meses com maior nimero de incéndios.

Palavras-chave: Incéndio. Doencas Respiratdrias. K-means. ARIMAX. Andlise de Séries
Temporais. SARS-Cov-2. COVID-19. ARIMAX. Hospitalizacdes. Taxa de Incidéncia.
Risco.






ABSTRACT

Brazil has faced two simultaneous problems related to respiratory health: forest fires and
the high mortality rate due to COVID-19 pandemics. The Amazon rain forest is one of the
Brazilian biomes that suffers the most with fires caused by droughts and illegal deforestation.
These fires can bring respiratory diseases associated with air pollution, and the State of Pard in
Brazil is the most affected. COVID-19 pandemics associated with air pollution can potentially
increase hospitalizations and deaths related to respiratory diseases. Here, we aimed to evaluate
the association of fire occurrences with the COVID-19 mortality rates and general respiratory
diseases hospitalizations in the State of Pard, Brazil. We employed machine learning technique
for clustering k-means accompanied with the elbow method used to identify the ideal quantity of
clusters for the k-means algorithm, clustering 10 groups of cities in the State of Pard where we
selected the clusters with the highest and lowest fires occurrence from the 2015 to 2019. Next,
an Auto-regressive Integrated Moving Average Exogenous (ARIMAX) model was proposed to
study the serial correlation of respiratory diseases hospitalizations and their associations with
fire occurrences. Regarding the COVID-19 analysis, we computed the mortality risk and its
confidence level considering the quarterly incidence rate ratio in clusters with high and low ex-
posure to fires. Using the k-means algorithm we identified two clusters with similar DHI (De-
velopment Human Index) and GDP (Gross Domestic Product) from a group of ten clusters that
divided the State of Pard but with diverse behavior considering the hospitalizations and forest
fires in the Amazon biome. From the auto-regressive and moving average model (ARIMAX),
it was possible to show that besides the serial correlation, the fires occurrences contribute to the
respiratory diseases increase, with an observed lag of six months after the fires for the case with
high exposure to fires. A highlight that deserves attention concerns the relationship between
fire occurrences and deaths. Historically, the risk of mortality by respiratory diseases is higher
(about the double) in regions and periods with high exposure to fires than the ones with low ex-
posure to fires. The same pattern remains in the period of the COVID-19 pandemic, where the
risk of mortality for COVID-19 was 80% higher in the region and period with high exposure to
fires. Regarding the SARS-COV-2 analysis, the risk of mortality related to COVID-19 is higher
in the period with high exposure to fires than in the period with low exposure to fires. Another
highlight concerns the relationship between fire occurrences and COVID-19 deaths. The results
show that regions with high fire occurrences are associated with more cases of COVID deaths.
The decision-make process is a critical problem mainly when it involves environmental and
health control policies. Environmental policies are often more cost-effective as health measures
than the use of public health services. This highlight the importance of data analyses to support
the decision making and to identify population in need of better infrastructure due to historical
environmental factors and the knowledge of associated health risk. The results suggest that
the fires occurrences contribute to the increase of the respiratory diseases hospitalization. The
mortality rate related to COVID-19 was higher for the period with high exposure to fires than
the period with low exposure to fires. The regions with high fire occurrences is associated with
more COVID-19 deaths, mainly in the months with high number of fires.

Keywords: Fire. Respiratory Diseases. K-means. ARIMAX. Time Series Analysis. SARS-
Cov-2. COVID-19. Hospitalizations. Mortality. Incidence Rate Ratio. Risk.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, as mudancgas nas praticas agricolas e no uso da terra nos ultimos anos afetaram
diretamente o desenvolvimento econdmico e social, especialmente na regido que compreende o
bioma Amazodnia (CARRERO et al., 2020). Uma dessas praticas € a limpeza do solo com a uti-
lizagdo do fogo controlado(BRANDO et al., 2020). No entanto, seu uso indiscriminado aliado
a politicas flexibilizadas elevou consideravelmente o nimero de incéndios na floresta amazo-
nica, contribuindo para sua destrui¢io acelerada (ESCOBAR, 2019; SMITH et al., 2014a). O
nimero de incéndios entre janeiro e agosto (2020) foi 39% superior a média de incéndios dos
ultimos dez anos no mesmo periodo no Brasil (LIBONATI et al., 2021; RIBEIRO et al., 2018;
CANO-CRESPO; TRAXL; THONICKE, 2021).

O Estado do Par4, no Brasil, que possui 24% da floresta amazonica acumulou 17% (174,903)
do nimero total de incéndios (939,015) de 2015 a 2019, conforme registrado pelo Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE, 2020). Essa destruicdo da floresta amazonica afeta
diretamente o equilibrio climatico global. Além dos impactos globais, estudos anteriores de-
monstraram que a poluic@o do ar por incéndios na Amazonia € prejudicial a saide humana local,
independente de sua motivacdo ou causa (BUTT et al., 2021). Por exemplo, estudos em comuni-
dades indigenas locais demonstraram que a fumaca de incéndios € uma das principais causas de
hospitalizacdes respiratdrias nessa populacio (MACHADO-SILVA et al., 2020; ALVES, 2020).

Em relacdo as doencas respiratorias, em dezembro de 2019 houve uma rdpida disseminagao
mundial do beta-coronavirus 2019-nCOV, encontrado primeiro na cidade de Wuhan, na provin-
cia de Hubei, na China, posteriormente identificado como SARS-COV-2 (sindrome respiratdria
aguda grave coronavirus 2) causando a doenca denominada COVID-19 (PIERCE et al., 2020).
A sintomatologia da COVID-19 envolve principalmente o sistema respiratdrio, variando de um
quadro febril com sintomas respiratérios leves em alguns pacientes a pneumonia e sintomas
mais graves em outros pacientes (XU et al., 2020). A rdpida disseminacdo do COVID-19 em
areas brasileiras pode representar um desafio maior para as populagdes expostas a fumaca dos
incéndios florestais. De fato, durante o surto respiratério agudo grave associado ao coronavirus
1 da sindrome respiratdria aguda grave (SARS-Cov-1) em 2003, pacientes de areas com altos
niveis de poluicdo do ar exibiram um aumento de 200% no risco relativo de morte em compa-
racdo com as pessoas vivendo em areas com baixo teor de polui¢do (A. Karan and K. Ali and
S. Teelucksingh and S. Sakhamuri, 2020).

Com mais de 13 milhdes de pessoas infectadas e 374 mil mortes até abril de 2021, o Bra-
sil tem sofrido muito com essa doenca. S6 o Estado do Pard tem mais de 450 mil casos de
COVID-19 e 11.000 6bitos, atingindo uma taxa de mortalidade de 138,3 6bitos por 100 mil ha-
bitantes (plataforma OPENDATASUS do Ministério da Satide do Brasil) (NOTIFICA¢OES DE
SINDROME GRIPAL , OPENDATASUS). Além disso, esse surto pode ser potencializado pela
ma qualidade do ar causada pela polui¢do do ar da cidade e incéndios florestais descontrolados

(ZHOU et al., 2021). Porém, uma melhor andlise dessa correlagdo ainda € um desafio devido



16

a grande quantidade de dados. Para superar esse desafio, abordagens de inteligéncia artificial
como o Knowledge Discovery of Databases (KDD) (FAY YAD; HAUSSLER; STOLORZ, 1996;
GRADY, 2016), poderia ser aplicado a este tipo de dados que requer 4Vs (volume, variedade,
velocidade e veracidade) (CHANG; GRADY et al., 2015).

No entanto, o grande desafio € como compilar esses dados massivos de forma eficiente pois
o volume, variedade e velocidade de dados digitais sobrecarregam facilmente as técnicas de ana-
lises convencionais. Neste caso, levanta-se a necessidade de abordagens especificas de inteli-
géncia artificial para manipular e garantir confiabilidade/veracidade em relagdo a tal quantidade
de dados, como a Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (KDD) (HAN J.; MILER,
2001). Um dos passos no KDD se refere aos métodos estatisticos de mineracio de dados para
extracdo rapida de informagdes uteis de dados espaciais/geograficos e temporais massivos e
complexos (GUO D; MENNIS, 2009).

Assim, para lidar com 4 Vs (volume, variedade, velocidade e veracidade) associados a esses
dados, propomos neste trabalho a utilizagao de um algoritmo relacionado a KDD denominado
k-means, e uma andlise de séries temporais (Autoregressive Integrated Moving Average with
Explanatory Variable - ARIMAX) para identificar e analisar aglomerados de cidades mais e
menos afetadas pelos incéndios florestais na Amazdnia, e a relagdo entre esses cendrios e as
Hospitaliza¢es por Doengas Respiratorias (HDR), e a taxa de mortalidade por SARS-COV-2
considerando o Estado do Para no Brasil.

Diante disso, a motivacdo e a principal contribui¢do desta pesquisa € apresentar uma alter-
nativa metodoldgica para o manuseio de uma base de dados de queimadas de grande propor¢ao,
objetivando identificar grupos de cidades distintas baseado no algoritmo K-means e posterior-
mente evidenciar qual o impacto destes aglomerados de cidades com a sadde respiratéria da
populacdo residente.

Essa estratégia pode contribuir para a identificacio de populagdes mais propensas a de-
senvolver complicacdes respiratdrias durante as pandemias devido aos riscos ambientais, orien-
tando a gestao da satude publica, pois as melhorias ambientais costumam ser mais custo-efetivas
como medidas de saide do que o uso de servicos publicos de satde (XU et al., 2020).

A hipoétese € que a utilizagdo de técnicas de agrupamentos de dados para identificacdo de
cidades mais vulnerdveis devido a fatores ambientais prévios, permitird mapear regides mais
suscetiveis ao risco a mortalidade, principalmente no surgimento de pandemias.

Dada a hipétese, este trabalho tem como objetivo geral:

 Utilizar o algoritmo k-means, e uma andlise de séries temporais (Autoregressive Integra-
ted Moving Average with Explanatory Variable - ARIMAX) para identificar e analisar
aglomerados de cidades mais e menos afetadas pelos incéndios florestais na Amazdnia
e a relacdo entre esses cendrios e as Hospitalizacdes por Doencas Respiratérias e mortes
por COVID-19.

Para o cumprimento do objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos especificos:
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* Identificar os grupos de cidades do estado do Pard com maior e menor incidéncia de

queimadas com o algoritmo K-means;

* Verificar se hd associacdo entre o nimero de queimadas com o aumento nos nimeros de

hospitalizacdes por doencas respiratorias através do modelo estatistico ARIMAX;

» Evidenciar se a taxa de mortalidade por SARS-Cov-2 teve maiores indices no grupo de
cidades com maiores vulnerabilidades respiratérias decorrentes da polui¢do do ar (quei-

madas).

Esta proposta apresenta: uma revisao da literatura com conceitos sobre queimadas, doen-
cas respiratorias, poluentes atmosféricos, pandemia associada ao SARS-COV-2 e descoberta de
conhecimento em bases de dados conforme (Capitulo 2); trabalhos publicados alinhados aos
temas abordados no trabalho (Capitulo 3); a descri¢do da metodologia aplicada no estudo (Ca-
pitulo 4); resultados encontrados para esta proposta (Capitulo 5); e discussdo e consideracdes
finais (Capitulo 6).
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo € destinado a apresentacdo de conceitos que serdo utilizados no decorrer do
trabalho. Nesta proposta serd apresentada: uma revisdo de literatura com conceitos sobre as
queimadas e formas de aquisicdo dos dados, impactos das queimadas na saude respiratdria,
Descoberta de Conhecimento em bases de dados e o surgimento da pandemia associada ao
SARS-Cov-2.

2.1 Focos de Incéndios - INPE Queimadas

O fogo € um dos componentes essenciais para o desenvolvimento e manuten¢do de alguns
recursos econdmicos. No entanto, os humanos t€m feito uso extensivo do fogo para limpar flo-
restas, preparar € manter a terra para a agricultura (WERF et al., 2010; MORTON et al., 2008).
Entre 2003 e 2012, cerca de 67 milhdes de hectares de floresta foram queimados, principalmente
na Africa e América do Sul (LIERQP et al., 2015).

Segundo (PIVELLO etal., 2021) em 2019 e 2020, as queimadas em diferentes biomas brasi-
leiros receberam muita aten¢do na midia e no debate publico internacionalmente. Os incéndios
na Amazonia simbolizam o imenso problema do desmatamento. No bioma Pantanal, as quei-
madas em 2020 marcaram o recorde de queima da maior area registrada nos tltimos 20 anos:
quase 30% da area do bioma estava em chamas. Os outros biomas tiveram anos com mais incén-
dios no passado, mas as duas ultimas temporadas de incéndios também foram indicativas dos
imensos desafios que o Brasil enfrenta em relacao a conservagdo de seus ecossistemas naturais.

Os biomas e ecossistemas do Brasil diferem em sua resposta e vulnerabilidade ao fogo. Os
regimes naturais de fogo foram modificados por atividades humanas, geralmente relacionadas
a prdticas de uso da terra ou devido a extremos climaticos ligados ao aquecimento global e
as mudangas climdticas. Por Exemplo, em um estudo elaborado por (PACIFICO et al., 2015),
observou-se que diferentes tipos de fogo tém diferentes causas. Embora a governanca fraca
possa levar a mais incéndios de desmatamento, as mudangas climdticas tornam as florestas
mais quentes e secas, portanto, mais propensas a sustentar incéndios descontrolados (BRANDO
et al., 2019).

Diferentes tipos de fogo também té€m impactos diferentes. Por exemplo, incéndios descon-
trolados em 4reas abertas podem matar o gado e destruir plantagdes e infraestrutura agricola,
enquanto mesmo incéndios florestais de baixa intensidade podem matar até 50% das drvores
e reduzir o valor das florestas para a populacdo local. Em contraste, as queimadas podem ser
essenciais para a segurancga alimentar e a subsisténcia de algumas das pessoas mais pobres da
Amazonia. A falta de distin¢ao entre os diferentes tipos de incéndio contribuiu para a incerteza
em torno dos recentes incéndios na Amazonia e tem implicagdes importantes para as respostas
politicas (BARLOW et al., 2012).

A prética de queimadas e desmatamento causam distirbios no ecossistema, o que afeta tam-
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bém a satde humana. No Brasil, por exemplo, houve um aumento dos impactos do fogo no
sistema respiratério humano devido ao aumento das emissdes de aerossois com degradagdo da
qualidade do ar. Isso € mais evidente em criancas menores de cinco anos em municipios alta-
mente expostos a seca (SMITH et al., 2014b). Como apontam os mesmos autores, o aerossol foi
o principal fator de internacdes em municipios afetados pela seca durante 2005 na Amazonia
brasileira. Nesse caso o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) do Brasil vem mo-
nitorando incéndios e desmatamentos na Amazonia via satélite desde 1988. Esses dados tém
sido importantes para medir a magnitude e distribui¢do espacial da degradacdo florestal e sua
relacdo com doengas (FOLEY et al., 2007; NEPSTAD et al., 1999; PEREIRA et al., 2012).

O "Programa Queimadas"desenvolvido pelo INPE realiza e investe em pesquisa, desen-
volvimento tecnoldgico e na inovacdo de produtos, processos e georreferenciamento para o
monitoramento da propagacdo dos focos de incéndios ativos, com seu risco de gravidade e
abrangéncia através da utilizacao de técnicas de Sensoriamento Remoto, Geoprocessamento e
Modelagem Numérica. Os dados na plataforma sdo dispostos para a América, Africa e Europa,
sdo atualizados diariamente, sendo o acesso as informagdes livres e gratuitos através de gréaficos
e tabelas. Os dados s@o obtidos com a utilizagdo de sensoriamento remoto (imagens de satélite)
para distinguir entre vegetacdo verde e superficies queimadas (LIMONATI et al., 2011). De
acordo com Limonati et al. (2015), o produto do satélite referéncia faz uso de observacdes de
fogo ativo de vdrios sensores e depende de um Indice de Vegetacio sensivel a queima. Quanto
a localiza¢do dos incéndios didrios, a informacao € indicada pelo sensor Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer (MODIS), onde os focos sdo representados por 1 pixel, com reso-
lucao espacial de 1 km (PEREIRA et al., 2012).

A base de dados disponibilizada pelo INPE contém informacdes sobre as coordenadas ge-
ograficas dos focos de incéndio, bioma, estimativas de concentracdo de fumaca no ar, risco de
incéndio, precipitacdo prevista, nimero de dias sem chuva, data, tempo, e cidade do foco ob-
servado. O monitoramento de queimadas e incéndios florestais em imagens de satélites se torna
particularmente til para toda abrangéncia territorial, condi¢do esta que € capaz de refletir com
precisdo a situacdo geral do Pais. A deteccdo dos focos de queima de vegetagcao € padronizada
em todas regides, diariamente e com o passar dos anos, permitindo que pesquisadores elabo-
rem andlises temporais e espaciais da ocorréncia do fogo possibilitando a comparacio entre
diferentes locais (INPE, 2020).

2.2 Doencas Respiratorias e Poluentes Atmosféricos

O declinio da precipitacdo e as queimadas na regido amazonica associadas as mudangas
climdticas e ao desmatamento expdem as comunidades locais a uma qualidade do ar perigosa
que pode levar a danos a satide humana, como doencas do sistema respiratério (MACHADO-
SILVA et al., 2020). Os incéndios na vegetacao nos trépicos emitem particulas finas de material

Particulado (PM 2,5) para a atmosfera, degradando a qualidade do ar regional e impactando a
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saide humana (BUTT et al., 2020).

A Amazodnia, localizada na regido norte do Brasil, exibe um forte ciclo sazonal de incén-
dios na vegetacdo e, consequentemente, concentragdes de Material Particulado (PM) elevados
(MARTIN et al., 2010). Os estados que compdem a regido norte do Brasil, possuem dois
periodos distintos sendo eles a estagdo chuvosa, quando ha poucas observagdes de fogo, as con-
centracdes de PM podem ser tdo baixas quanto 1,5 micron, e o periodo de esta¢io seca (agosto
a outubro), quando hd um grande nimero de incéndios e as concentracdes médias de PM 2,5 da

estacdo seca regional podem exceder 30 microns (ARTAXO et al., 2013).

Em relacio as doencas respiratorias, de acordo com as organizagdes oficiais de protecao
a sadde, as emissdes de incéndios florestais podem ter implicacdes agudas ou de longo prazo
na satde das populacdes expostas (YOUSSOUF et al., 2014). A queima de biomassa produz
poluentes gasosos e emissoes de particulas finas, que produzem efeitos prejudiciais ao sistema
respiratério (CARMO et al., 2010). Entre os principais componentes da fumaca dos incéndios
florestais que podem afetar a qualidade do ar ambiente, é importante mencionar as particulas
finas PM2.5 e PM10, cujos efeitos devem aumentar ainda mais quando suas concentragdes
ficam acima dos padroes de qualidade do ar (YOUSSOUF et al., 2014).

Segundo J.A. Foley G.P. Asner (2007), a emissao de gases de efeito estufa ja afetam a me-
dicina respiratdria por meio de: aumento do nimero de mortes e morbidade aguda devido a
ondas de calor, aumento da frequéncia de eventos cardiorrespiratdrios devido as maiores con-
centragdes de ozonio troposférico; mudancas na frequéncia de doengas respiratérias devido a
poluicdo do ar e a distribuicdo espacial e temporal alterada de vetores de doengas infecciosas.
Esses impactos ndo afetardo apenas aqueles com doencas respiratorias existentes, mas também

podem influenciar a incidéncia e, portanto, a prevaléncia de doengas respiratorias.

Em um estudo desenvolvido por Groot et al. (2019), a exposi¢do ocupacional a incéndios
florestais afeta a fung@o pulmonar a curto prazo e pode aumentar o risco de hipertensdo em longo
prazo. A exposicdo queimadas também estd associada a sintomas de estresse pds-traumatico.
O autor relata que mais pesquisas sdo necessdrias para entender se a exposi¢do ocupacional aos
incéndios florestais resultam em impactos clinicamente significativos na fungdo respiratdria e
para esclarecer melhor a relacdo entre a exposicao ocupacional e pressao arterial, saide mental

e resultados de cancer.

No trabalho desenvolvido por Smith et al. (2014b), foi possivel observar um aumento signi-
ficativo (1,2%—-267%) nas internacdes por doencas respiratérias em criancas menores de cinco
anos em municipios altamente expostos a seca, sendo o aerossol o principal fator de hospita-
lizagdes em municipios afetados pela seca durante 2005, enquanto as condi¢cdes de desenvol-
vimento humano atenuaram os impactos em 2010. J4 Machado-Silva et al. (2020), demostrou
um aumento de 27% nas hospitalizacdes por doencas do sistema respiratdrio em anos de seca.
As chuvas e a umidade exercem um controle primdrio nas doengas do aparelho respiratério na
regido. Maiores indices de queimadas e fumaca concentram-se em agosto e setembro, e tém

uma influéncia secundaria do fogo nas hospitalizacdes por doengas do sistema respiratorio. A
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producgdo de fumaca estéd fortemente relacionada ao fogo e a temperatura, que estdo associados
ao aumento do nimero de internagdes durante a temporada de incéndios. Internagdes em cri-
ancas de até 5 anos e idosos acima de 60 anos sao respectivamente 11 e 22 vezes maiores em
relacdo as outras idades, confirmando a maior vulnerabilidade para criancas e idosos.

A Organizacdo Mundial de Saide (OMS, 1998) elaborou um documento relacionados a
incéndios florestais, onde destaca a satide como dependente de um ambiente saudavel, eviden-
ciando a necessidade em direcionar o controle de queimadas a um contexto global de mudangas.
Abaixo a Figura 1 ilustra as principais situagdes relacionadas as queimadas e a parcela da popu-

lacdo exposta. Em linhas gerais quanto mais sério o desfecho menor serd a populagdo atingida.

Figura 1 — Magnitude e a gravidade da satide respiratéria e efeitos da exposicdo aos poluentes atmosfé-
ricos.

Obito

Internagbes

Magnitude do Impacto Gravidade dos Heitos

Atendimentos de Emergéncia

Sintomas Respiratdrios

Redugdo da Fungdo Pulmonar

Sem Efeitos a Saude Respiratdria

Proporgdo da Populagdo Afetada

Fonte: Adaptado de (OMS, 1998).

Conforme nota técnica da FIOCRUZ (2020), nos anos anteriores a 2020, foram realizados
aproximadamente 8 mil interna¢cdes mensais na regidao norte do Brasil. Deste montante, entre
8% e 13% representam internagdes associadas a doencas do sistema respiratério. ja no ano
de 2020, houve uma redu¢d@o no numero nimero total de internagdes na regido, parcialmente
explicado pelo atraso no envio de dados devido ao surgimento da Covid-19 (codigo B34.2 do
capitulo I da CID10), doenga também associada ao sistema respiratorio.

Pesquisas relacionadas as queimadas devem considerar a influéncia de fatores exdgenos
abidticos que poderiam ter um ou mais efeitos diretos e indiretos com consequéncia aos ecos-
sistemas, alterando o equilibrio saude/doenca na regido afetada. Ou seja, inimeras varidveis
que podem influenciar a ocorréncia de agravos a saude e separa-las para determinar o efeito iso-
lado ¢ bastante dificil, recomendando a existéncia de metodologias especificas para cada caso
(ABATZOGLOU; WILLIAMS, 2016). Entretanto, mesmo com toda a literatura ja disponivel
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sobre a relacdo saude e poluentes atmosféricos em centros urbanos, poucos sio os estudos que
abordam os efeitos a saude das populagdes expostas a fumaca das queimadas, principalmente
na regido Amazonica (OMS, 1998).

2.3 Pandemia Associada ao SARS-COV-2

A denominada COVID-19 é uma Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SARS), causada
pelo SARS-CoV-2, um novo virus que pertence a familia Coronaviridae e foi relatado pela pri-
meira vez em dezembro de 2019 na cidade de Wuhan, na China e logo depois, a doenca se
espalhou para todo o mundo. A partir de 23 de janeiro de 2020, a cidade de Wuhan foi bloque-
ada com todo o trafego estritamente restrito € monitorado. Os cidaddos foram restringidos em
casa para controlar a transmissdo de humano para humano do SARS-CoV-2. As pessoas que
estiveram em contato com pacientes com COVID-19 foram solicitadas a ficar em quarentena
em casa ou foram levadas para instalacdes especiais de quarentena (WANG et al., 2020). Po-
rém um dos maiores desafios do nosso tempo € a compreensao dos mecanismos de evolugdo e
transmissao do SARS-CoV-2 (HE et al., 2020).

Em fevereiro de 2021, o SARS-CoV-2 infectou 112,20 milhdes de pessoas e causou 2,49
milhdes de mortes em todo o mundo. Embora a taxa de letalidade entre os pacientes SARS-
CoV-2 seja menor (2,15%) do que seus parentes anteriores, SARS-CoV (9,5%) e MERS-CoV
(34,4%), o SARS-CoV-2 tem sido observado como mais infeccioso e causou maior morbidade
e mortalidade em todo o mundo (KUMAR et al., 2021). As pessoas infectadas com a COVID-
19 apresentam sintomas principalmente associados ao sistema respiratorio como: dificuldade
para respirar, tosse dores de garganta, febre e alguns outros sintomas clinicos. Existe também
portadores do virus assintomadticos, os quais s@o de fundamental importancia epidemioldgica,

pois se tornam potenciais transmissores (HE et al., 2020).

A medida que o SARS-CoV-2 continua sua répida disseminacdo global, uma maior compre-
ensdo do nivel de transmissdo e a gravidade da infec¢do € crucial para orientar e planejar uma
resposta a pandemia. Embora o teste de individuos com COVID-19 seja uma ferramenta essen-
cial de saude publica, a variabilidade nas capacidades de vigilancia podem causar dificuldades
na interpretacdo dos dados dos casos. Devido a relatérios mais completos, as mortes associa-
das ao COVID-19 sao frequentemente vistas como um indicador mais confidvel do tamanho da
pandemia. Se relatado de forma confidvel, o nimero de mortes associadas ao COVID-19 pode
ser usado para inferir o nimero total de infec¢des por SARS-CoV-2 usando estimativas da taxa
de letalidade (VERITY et al., 2020).

Segundo Guan et al. (2020), esta claro que a gravidade da infec¢do aumenta quando asso-
ciada a idade populacional, porém, algumas questdes importantes nao sdao respondidas quanto
a padroes diferentes de mortalidade entre os paises. As heterogeneidades nas faixas etdrias da
populacdo ou na prevaléncia de comorbidades podem contribuir para diferengas nos niveis de

fatalidades observadas associadas a COVID-19. Além disso, ao analisar o nimero total de mor-
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tes associadas ao COVID-19, pode ser dificil distinguir o nivel de transmissao entre a populagao
em geral de grandes surtos em populagdes vulnerdveis, como as que vivem em lares de idosos
e outros ambientes de cuidados de longo prazo. Sendo assim, concentrar-se nos dados de morte
associados ao COVID-19 em individuos mais jovens, ou em toda a populacdo, pode fornecer
informagdes mais confidveis sobre a natureza da transmissdo e impactos da pandemia (CLARK
et al., 2020).

O primeiro caso da COVID-19 no Brasil foi relatado em 26 de fevereiro de 2020 no estado
de Sdo Paulo. J4 o primeiro 6bito foi registrado na data de 17 de marco e no més de abril o
Brasil encontrava-se na décima colocacdo no ranking de pais com maior nimero de casos e
6bitos (SANTOS et al., 2022). O Brasil € um pais com dimensdes a nivel continental e como
consequéncia é um pais com muitas desigualdades econdmicas, sociais e culturais internas, € o
com o surgimento desta doenca os impactos em diferentes regides do pais podem ser controver-
sos (ALVES et al., 2020).

Por exemplo, um estudo realizado no sul da amazdnia na regido noroeste do Brasil, elabo-
rado por Andrade et al. (2021), foi possivel identificar que o perfil predominante nas internagdes
hospitalares e mortalidade por COVID-19, eram em homens com 60 anos, indigenas, pretos e
pardos, com doengas e comorbidades pré existentes, sendo as mais prevalentes: Hipertensao ar-
terial sistémica, diabetes mellitus e obesidade. J4 o estudo elaborado por Klokner et al. (2021),
objetivou tragar o perfil epidemioldgico, bem como analisar as varidveis preditivas de risco e
protecdo para COVID-19, na regido sul do Brasil, nos estados do Rio Grande do Sul, Santa Ca-
tarina e Parand. Os resultados deste estudo indicaram que a prevaléncia de 6bitos provocados
pela COVID-19 sdo maiores na faixa etaria de 60 anos ou mais, € 0s grupos que nao possuem
comorbidades detém as maiores prevaléncias (RS: 95,7; SC: 96,4%) para a recuperacdo. Ja
para os grupos que ndo possuem comorbidades, a razdo de chance de recuperagdo é de 1,149
(p=0,000 IC=1,143-1,155) no Rio Grande do Sul e, em Santa Catarina, ¢ de 1,680 (p=0,000
IC=1,645-1,716). Ou seja, nao apresentar comorbidade € uma varidvel preditora para o 6bito,
evidenciando assim que a populacdo com menos comorbidades tende a ser considerado como

um fator protetivo.

Na regiao nordeste, um estudo elaborado por Barros e Barros (2020), evidenciou que 73,96%
dos 6bitos confirmados por COVID-19 atingiam a faixa etdria superior a 60 anos e apenas
24,88% tinham idade inferior a 60 anos. De acordo com sexo houve maior nimero de mortes
no sexo masculino e em 66% dos 6bitos totais os pacientes possuiam comorbidades. Nas regides
norte e centro-sul quase todos os sintomas foram mais comuns (febre, tosse, dor de garganta,
falta de ar, desconforto respiratério, saturagdo arterial de oxigénio <95%, diarreia e vomito) em
nao sobreviventes no norte do que no centro-sul, sugerindo disparidades estruturais de saude.
Isso € ainda evidenciado por uma porcentagem substancialmente maior de ndo sobreviventes
no norte do que no centro-sul e a proporcdo de pacientes internados que morreram revelou um
padrdao semelhante, com maior propor¢do no norte do que no centro-sul, sugerindo um efeito
regional (BAQUI et al., 2020).
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Como citado anteriormente, no estudo realizado por Baqui et al. (2020), individuos com
COVID-19 na regido norte apresentaram diversos sintomas associados diretamente ao sistema
respiratorio. Os estados que compdem esta regido possuiram outros agravantes ao sistema res-
piratério, como exemplo, a pratica de queimadas em sobreposi¢do a pandemia associada ao
SARS-CoV-2. Na maioria dos estudos citados, somente caracteristicas populacionais foram
consideradas, porém a precariedade de estudos que visam compreender outros fatores associ-
ados a pandemia, por exemplo, caracteristicas ambientais, possibilitam respostas humanas aos
impactos e desafios em relagdo as mudangas climdticas e a pandemia de COVID-19 (ZABANI-
OTOU et al., 2020).

2.4 Descoberta de Conhecimentos em Banco de Dados e Mineracio de Dados

Virias tecnologias fornecem conjuntos de dados que consistem em um grande nimero de
pontos espaciais, comumente chamados de nuvens de pontos. Esses conjuntos de dados pontu-
ais fornecem informagdes espaciais sobre o fendmeno a ser investigado, agregando valor atra-
vés do conhecimento de formas e relagdes espaciais (MARCHI; PIROTTI; LINGUA, 2018). O
volume crescente de dados geograficos digitais facilmente sobrecarregam técnicas de andlise es-
pacial convencionais. Estatistica tradicional particularmente, t€ém altas cargas computacionais.
Técnicas analiticas ndo podem descobrir facilmente novos padrdes, tendéncias e relacionamen-
tos que possam estar escondidos dentro de conjuntos de dados geograficos muito grandes e com
diversas informacdes (ESTER; KRIEGEL; SANDER, 1997).

Os termos, Ciéncia de dados (Data science) e Inteligéncia artificial (Artificial intelligence)
podem ser interpretadas como dreas de fundamental importancia nos dias atuais. A Ciéncia de
dados se refere a uma édrea de estudo muito ampla que se apropria de métodos cientificos para
retirar informacdes e percep¢des de conjuntos de dados, enquanto que a inteligéncia artificial
refere-se ao que chamamos de inteligéncia das maquinas (UZINSKI; ABREU; OLIVEIRA,
2020).

A descoberta de conhecimento em bancos de dados, mais comumente conhecida como Kno-
wledge Discovery in Databases (KDD) € uma resposta aos enormes volumes de dados que mui-
tas vezes possuem muito mais informagdes escondidas do que as informagdes “superficiais”
que sdo extraidas por andlises tradicionais (PAZMINO-MAJI; GARCiA-PEAALVO; CONDE-
GONZA4LEZ, 2017). Nesse caso, necessitam-se de cientistas que possam conhecer € manusear
base de dados, utilizando-se de Knowledge Dicovery from Databases - (KDD) e técnicas de
mineracdo de dados geograficos (MILLER; HAN, 2001).

Para (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996), o processo de KDD representa
um procedimento composto de cinco principais tarefas que precisam ser realizadas de forma
sequencial e uma apds o término da outra, podendo ser repetido etapas anteriores. O obje-
tivo destas etapas € descobrir informagdes relevantes para apoiar em tomadas de decisdo e em

decisodes estratégicas. Na literatura as principais etapas do processo de KDD sdo: selecao de
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dados, pré-processamento, transformacao dos dados, mineracdo de dados e pds processamento

ou avalia¢do conforme Figura 2.

Figura 2 — Fluxograma representando as etapas para a descoberta de conhecimento em bases de dados.
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Fonte: Adaptado de (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996)

As subsecgdes seguintes irdo explorar de forma sucinta os conceitos das etapas do processo

de KDD representadas na Figura 2.

2.4.1 Selecao de Dados

O primeiro passo consiste na escolha e delimita¢do dos dados que serdo utilizados na pes-
quisa. Geralmente, esses dados estdo armazenados em bases de dados e disponibilizados através
de diversas formas para a comunidade em geral (KUMAR; STEINBACH; TAN, 2009). No en-
tanto, reunir essas informacdes em um banco de dados nem sempre € uma tarefa facil, uma
vez que este processo pode envolver a coleta de dados com ruidos, faltantes e valores ilegiti-
mos surgindo entdo a necessidade de pré-processamento dos dados (ADRIAANS; ZANTINGE,
1996).

2.4.2 Pré-Processamento

ApO6s a coleta de dados, a proxima etapa € a limpeza, sendo esta a mais importante etapa
do pré-processamento. A quantidade de polui¢do que existe em bases de dados normalmente
€ muito grande. Por isso, uma boa ideia é passar algum tempo examinando os dados a fim
de observar a possibilidades de problemas presentes na base de dados, embora isso possa na
pratica ser dificil e demorado, levando em consideragdo o trabalho com grandes conjuntos de
dados (ADRIAANS; ZANTINGE, 1996).

A finalidade do pré-processamento € transformar os dados brutos e ndo padronizados em

dados de formatos simples, como planilhas e tabelas. Esta etapa € considerada uma das etapas
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mais trabalhosas e demoradas pois incluem técnicas de obten¢do, fusdo, limpeza, remog¢ao de
ruidos e remocdo de dados duplicados (KUMAR; STEINBACH; TAN, 2009). Uma grande su-
posicao feita pelas técnicas de mineracao de dados € que o conjunto de dados estd completo. A
presenca de valores omissos €, no entanto, muito comum nos processos de aquisi¢ao. Um valor
nulo ou ausente significa um dado que nio foi armazenado ou coletado devido a uma amostra-
gem defeituosa, falha no processo ou limitagdes no processo de aquisi¢ao. Valores ausentes nao
podem ser evitados na andlise de dados, e eles tendem a criar sérias dificuldades para os profis-
sionais na interpretacdo dos resultados ou até mesmo nao possibilitar a aplicagcdo de técnicas de
mineracdao (PAZMIAO-MAJI; GARCIiA-PERALVO; CONDE-GONZALEZ, 2017).

2.4.3 Transformagao

A etapa de transformacdo dos dados depende do objetivo da busca e do algoritmo a ser
aplicado, pois € ele que possui as limitacdes a serem impostas a base de dados (FAY YAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). A melhor estruturacdo dos dados, como divisao de
colunas e linhas, exclusdo de dados que nao serdo minerados se torna importante para que haja
um melhor resultado, garantindo assim uma melhor velocidade e qualidade na préxima etapa
denominada Minera¢do de Dados (KUMAR; STEINBACH; TAN, 2009).

2.4.4 Mineragao de Dados

Mineracao de dados € o processo utilizado para descobrir padrdes interessantes em grandes
quantidades de dados. As fontes de dados podem incluir banco de dados, e outros repositorios
que geram dados e s@o transmitidos para um sistema de forma dinamica (HAN J.; KAMBER,
2011). Para Cortés S Da C; Porcaro (2002), a mineracdo de dados é um processo de interagao
entre homens e mdquinas, onde o objetivo principal € a extracdo de padrdes e relacdes entre
varidveis de forma confidvel em bases de dados de grande proporcao.

Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), muitas pesquisadores tratam a mine-
racdo de dados como um sindnimo da descoberta de conhecimento. Alternativamente outros
veem a mineracao de dados como simplesmente uma etapa essencial no processo de descoberta
de conhecimento, pois € nessa etapa em que dados brutos sem relacdo alguma, sdo minerados
e transformados em dados com informagdes tteis. J4 para Kumar, Steinbach e Tan (2009), o
processo de mineragdo de dados consiste basicamente em duas etapas de transformacgdo, sendo
elas, pré-processamento e pds-processamento, conforme figura 3.

Nas abordagens de mineracdo de dados, uma das principais vantagens € a possibilidade de
construir modelos de aprendizagem estatistica interpretaveis, fornecendo compreensao quali-
tativa e quantitativa da relacdo entre as caracteristicas de interesse. Esses modelos podem ser
construidos para aprendizado supervisionado (a varidvel de resultado € prevista com base nas

varidveis de entrada) ou ndo supervisionado (procura associagdes entre varidveis de entrada sem
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Figura 3 — Etapas da Mineracdo de Dados.

Entrada de dados — pré"’;fj:;ife”m D Mineragio de Dados [— e (— Informagoes

Seleao de Recursos

Reducdo de Dimensionalidade
Normalizacao

Criagdo de subconjuntos de dados

Padrdes de Filtragem
Visualizacao
Interpretacdes de Padries

Fonte: Adaptado de (KUMAR; STEINBACH; TAN, 2009)

uma medida de resultado) (T. Hastie and R. Tibshirani and J. Friedman, 2009).

Agrupamento ou Clustering, como € mais conhecido, € um método de agrupamento de li-
nhas de dados que compartilham tendéncias e padrdoes semelhantes em grupos distintos. Os
estudos de agrupamento nio possuem uma varidvel independente como no processo de classi-
ficac@o, o que torna o agrupamento um método nao supervisionado (R. Groth, 2000). O agru-
pamento de dados € baseado diretamente em calculos de similaridade, que sdo fundamentais no
cendrio de agrupamento. Eles sdo os dados de entrada para o algoritmo K-means ou também
conhecido como K-médias. Embora existam outras abordagens para identificar clusters, a de-
teccdo de agrupamentos pelo K-means estd no cerne da mineracao de dados espaciais. Assim, 0
K-means é uma forma de atingir nosso objetivo realizando agregacdo de dados em nés centrais
(SOUZA; RAZENTE; BARIONE, 2014).

Em esséncia, a tarefa de clustering consiste em particionar os dados minerados em varios
grupos de instancias de dados, de tal forma que: (a) cada cluster tem instancias muito seme-
lhantes ou "préximas'umas das outras; e (b) as instancias em cada cluster onde os mesmos sao
muito diferentes ou “distantes” dos outros clusters (SOUZA; RAZENTE; BARIONE, 2014).
O conceito de similaridade ou distancia é fundamental para lancar essas ideias no cendrio de
clustering. No caso de recursos continuos, ou seja, varidveis, pode-se usar muitas fungdes de
distancia como medidas de similaridade. Cada uma dessas distdncias vem com sua propria ge-
ometria. A escolha da funcdo distancia implica na geometria especifica dos clusters formados
(CIOS K. J.; KURGAN, 2007).
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Muitas fungdes de distdncia podem ser usadas como medidas de similaridade. Cada uma
dessas distancias vem com sua propria geometria, o que implica no grupo formado. As medidas
de distancia comumente usadas sao Distancia de Manhattan (Equacao 2.1), Distancia Euclidiana
(Equacdo 2.2) (CIOS K. J.; KURGAN, 2007).

2.1

(2.2)

onde x; e y; sdo as observagdes no plano cartesiano e n € o niimero total de observagoes.

A medida padrdo utilizada na literatura cientifica para classificar e avaliar a qualidade de
um agrupamento € através da distancia média de todos os seus elementos. Quanto menores
forem os valores da distancia média, considera-se esse agrupamento como sendo o melhor e
mais eficiente. Essa eficiéncia € medida através das médias dos célculos de distancia (SOUZA;
RAZENTE; BARIONE, 2014). O método ir4 criar centroides c; em cada agrupamento aleato-
riamente e entdo as iteracdes serdo feitas para ajustar o centroide, conforme ilustrado na Figura
4 (HAN J.; KAMBER, 2011).

Figura 4 — Etapas da formacao dos clusters.

o 4 - 2
“en ,, : R e 0 ]
/ /
1 e i i o P e x ' 1 /.
\ ! \ |
! ' 1 / " | + .,- |
R I P R R P (O
g \ . 5 I - X % e |
¢ 7 0 ’ . I III .
- ] . L]
\ '. i \ ' . e \ .
\ Jr' | g 1 I
.’{ » : i/ N | .)/ . ! J -
- P - . ~ 4 [ ] »
&, __-" gl
A) Agrupamento inicial B) Iteragdo C) Agrupamento Final

Fonte: Adaptado de (HAN J.; KAMBER, 2011)

A idéia basica por trds dos métodos de particionamento, como K-means clustering, é definir
“K” clusters de tal forma que a variancia total intra-cluster (ou soma total do quadrado dentro

do cluster — WCSS) seja minimizada. Conceitualmente, o centroide de um cluster é seu ponto
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central, calculado geralmente pela média, embora outras medidas possam ser usadas. A quali-
dade do clustering pode ser medida pelo quadrado da distincia entre os pontos de amostra em
cada cluster e o centroide, que € 0 WCSS (KUMAR; STEINBACH; TAN, 2009):

Resumindo, o método passo a passo € aplicado da seguinte forma:

* determine o ndmero de k, ou seja, o nimero de centrdides e clusters que serdo criados;
* calcula a distancia de cada observacdo amostral até o centroide;

* reposiciona a observacao da amostra para o grupo cuja distancia ao centréide € menor;
* recalcula a nova posicao do centréide dentro de seu grupo;

* repete as iteracdes até que o centroide nao mude de posi¢ao;

2.4.5 Pobs-Processamento

De acordo com Kumar, Steinbach e Tan (2009), o pés-processamento apenas garante que
dados tteis sejam incorporados na tomada de decisdo e no processo de de descoberta de co-
nhecimento. A visualiza¢do ¢ um exemplo de pés-processamento, pois tenta retratar os dados
obtidos na etapa de Mineracdo de Dados de uma maneira que o ser humano possa visualizar,
explorar e entender melhor os resultados obtidos (HAN J.; MILER, 2001; KOUA; KRAAK,
2004).

O resultado do processo de Minera¢do de Dados, pode ser facilmente retratado através de
representacdo visual. A saida deste processo computacional € representado usando graficos
como representacao com a finalidade de facilitar percep¢ao humana, pois oferece visualizacoes
da estrutura geral do conjunto de dados, bem como a exploracio de relacionamentos entre atri-
butos (HAN J.; KAMBER, 2011). Virias representacOes graficas fornecem formas de melhor
representar a similaridade (padrdes), relacionamentos, incluindo uma representacdo matricial
de distancia, 2D e projecdes 3D, e componentes de visualizacdo de planos. Estas diferentes
formas de visualizagdo integradas com outros gréficos acabam facilitando a andlise exploratdria
e a descoberta de conhecimento (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo retne trabalhos relevantes ao tema desta pesquisa, relacionados a aplicacao
de agrupamentos em dados de carater geograficos (Secdo 3.1) e trabalhos relacionados a quei-
madas, doengas respiratorias e COVID-19 (Secdo 3.2) e consideracdes (Se¢do 3.2). Foram
consideradas publicacdes relevantes nos tltimos dez (10) anos com a finalidade de observar o
estado da arte relativo a estes assuntos. A relevancia esta associada a bons fatores de impacto
e as bases de dados pesquisadas na web foram: The Lancet Journal, Nature, ScienceDirect
MDPI Journals e as buscas foram associadas as seguintes palavras chaves: Fires, Respiratory
Disease, Particulate Matter, clustering, K-means, Data Mining, COVID-19 e SARS-COV-2.

3.1 Trabalhos relacionados a agrupamentos geograficos

A aplicacdo de técnicas de agrupamento foram abordadas por Schroeder et al. (2020), onde
o algoritmo K-means foi empregado para identificar os grupos de cidades onde as ocorréncias
de incéndios sdo mais expressivas e um coeficiente de correlacao de Spearman € calculado para
inferir a dependéncia estatistica entre as ocorréncias de incéndio, doengas respiratdrias, maldria
e leishmaniose. Com a identificagdo de pequenos grupos de cidades, foi possivel identificar
regides com uma correlagdo temporal muito forte entre focos de incéndio e internagdes por do-
encas do sistema respiratorio, maldria e leishmaniose. Cada regido apresentou comportamento
suscetivel a alguma doenca, bem como algum grau de correlagdo com foco de incéndio. Foi
detectado que a maior ocorréncia de incéndios foi de julho a dezembro, periodo utilizado para
andlise de doencas respiratérias. O autor, (SCHROEDER et al., 2020) sugere investigacdes
posteriores, onde outras abordagens de cluster de eventos pontuais podem ser aplicadas e com-
paradas. Porém, uma das limitacOes presentes neste estudo é que apenas a correlacdes foram
analisadas em relacdo ao agrupamento com a maior incidéncia de queimadas, sendo assim, seria
necessario uma comparacao entre os agrupamentos de mais e menos quantidades de queimadas
visando validar se de fato, grupos de cidades com menos queimadas apresentam um menor teor
de hospitalizagdes.

Em um trabalho elaborado por Parente, Pereira e Tonini (2016), objetivou-se através de
analises estatisticas espago/tempo avaliar as mudangas no regime das queimadas em relacdo a
diferentes tipos de clima e atividades de manejo do fogo em Portugal, pais com maior inci-
déncia de incéndios do continente europeu. Portanto de forma resumida, os objetivos do estudo
citado acima foram: (i) avaliar a influéncia das caracteristicas do conjunto de dados dependéncia
das estatisticas de varredura de permutacdo espago-tempo (STPSS) para capturar fendmenos de
agrupamento de focos de incéndio; (ii) identificar e caracterizar as condi¢des atmosféricas asso-
ciadas aos incéndios pertencentes a cada um dos clusters detectados. No estudo, as andlises de
clusters espaciais e temporais buscaram agrupar objetos mostrando uma superdensidade local

no espago e/ou no tempo. Como resultados, observou-se a capacidade do STPSS de identificar
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corretamente os clusters, em relacdo ao seu nimero, localizagdao e tamanho do espago-tempo,
apesar de eventuais divisdes de espaco e/ou tempo dos conjuntos de dados. Por fim, a iden-
tificacdo dos agrupamentos possibilitou a confirmagao do papel do clima nos dias em que os
incéndios estavam ativos para as classes de pequenos, médios e grandes incéndios. No estudo
citado, a identificacdo das localizagdes dos agrupamentos, permitiram a elaboracdo de analises

de relacdo do clima em diferentes locais e seu impacto na incidéncia de incéndios.

Outra abordagem e aplicacdo do algoritmo K-meas foi abordada por Shafi e Waheed (2020),
onde o autor visa a aplicacdo do K-Means para analisar as mudancgas frequentes que ocorrem
na poluicdo do ar da cidade de Southampton. Neste artigo, o K-Means e o método e/bow foram
empregados em um conjuntos de dados para mapear os niveis de PM 2.5 em um conjunto
de dados de qualidade do ar. Os resultados experimentais permitiram identificar o nimero
ideal de agrupamentos através do método elbow e a aplicacdo do algoritmo de agrupamento
K-Means, mostra que as mudangas rdpidas que ocorrem na qualidade do ar do nivel mais baixo
em pouco tempo atingem o nivel téxico mais alto no mesmo local devido aos focos de incéndio
em apenas algumas horas. O autor sugere que no futuro, a qualidade do ar pode ser um assunto
de maior preocupacio, para que os sensores inteligentes e pesquisas especificas possam ser
potencializados com agdes apropriadas para emissao de alertas para quando a qualidade do ar

atinge valores toxicos.

Com o surgimento da pandemia global da COVID-19 e devido a sua novidade e rdpida
disseminacdo, os cientistas tiveram dificuldade em criar previsdes precisas para esta doenca
e trabalhos com a aplica¢do de aprendizado de maquina comecaram a surgir. Um trabalho
elaborado por Nicholson et al. (2022), visou empregar métodos supervisionados € nao super-
visionados para identificar os fatores criticos demograficos, de mobilidade, clima, capacidade
médica e de saude relacionados ao municipio para estudar a propagacdo do COVID-19 antes
da ampla disponibilidade de uma vacina. Foram utilizados recursos para agregar municipios
em clusters significativos para apoiar esforcos de andlise de doencas mais refinados. Os autores
propuseram o uso de 7 modelos de aprendizado de médquina e um novo método de previsdao
hibrido baseado em vizinhos mais préximos e k-means para prever as taxas de crescimento
do COVID-19. O objetivo principal é descobrir as caracteristicas mais importantes em nivel
de cidades relacionadas a propagacdo do COVID-19 e agregar cidades individuais em clusters
com base nas caracteristicas importantes em nivel de cidade. Porém, a escolha do nimero de
clusters foi elaborada de forma subjetiva. Para trabalhos futuros, os autores sugerem melhorar
as caracteristicas tnicas de cada cluster para melhorar a previsao de séries temporais em nivel

regional e local para a previsao de doencas.

3.2 Trabalhos relacionados a queimadas, doencas respiratérias e COVID-19

Em um estudo elaborado por Machado-Silva et al. (2020), objetivou-se compreender os pa-

péis desempenhados pelo declinio da precipitacao e atividade do fogo, bem como as alteracdes
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associadas aos parametros atmosféricos na incidéncia de internagdes por doengas respiratorias.
O autor relata ser uma tarefa muito complexa, porém € provavel que a importancia relativa
desses fatores dependa do tempo e variabilidade espacial utilizada na andlise. No trabalho
concluiu-se que houve um aumento de 27% em Hospitalizagdes por doengas respiratérias (ex-
ceto para Asma que diminuiu 75%) em anos de seca conforme descrito pela relagdao positiva
(negativa para Asma) com a precipitacdo. As chuvas e a umidade exercem um controle pri-
madrio nas doengas do aparelho respiratério na regido. Hotspots, areas queimadas e fumaca
concentram-se em agosto e setembro, e t€ém uma influéncia secundéria do fogo na hospitaliza-
coes. A producgdo de fumacga estd fortemente relacionada ao fogo e a temperatura, que estdo
associados ao aumento do nimero de internagdes durante a temporada de incéndios. Com base
nos dados observados no estudo, foi destacado o papel das tendéncias regionais de precipitagao
na condugdo de internacdes respiratdrias, que sio indicadores ecoldgicos cruciais para os seres
humanos no contexto das mudancas climaticas. Porém algumas limitacdes foram observadas
neste estudo, onde a drea de estudo foi a cidade de Porto Velho. Os autores revelam que mais
pesquisas devem se concentrar em uma cobertura espacial mais ampla sobre o regido amazonica

para permitir uma compreensao mais profunda de cada indicador.

No artigo elaborado por Smith et al. (2014b), considerando como area de estudo todo o ter-
ritério da amazodnia legal, observou um aumento significativo (1,2%-267%) nas hospitalizacdes
por doengas respiratorias em menores de cinco anos em municipios altamente expostos a seca.
O aerossol foi o principal causa de hospitalizacdes em municipios afetados pela seca durante
2005, enquanto condi¢des de desenvolvimento mitigaram os impactos em 2010. Os resultados
demonstraram que os eventos de seca deterioraram a sadde respiratdria das criangas, particu-
larmente durante 2005, quando a seca foi mais concentrada geograficamente. Porem os autores
relatam a necessidade de identificagdes de dreas criticas em uma escala regional para que haja
um planejamento para maior demanda de servigos de saide durante os periodos de seca. Ja o
trabalho elaborado por Rocha e Sant’ Anna (2022), foram avaliados os efeitos da poluicao do ar
relacionada ao fogo na saide da populagdo na Amazodnia brasileira. A estratégia de pesquisa foi
baseada em um modelo de efeitos fixos municipio-a-més, juntamente com uma abordagem de
varidveis instrumentais que exploram a direcdo do vento e a poluicdo do ar nas dreas vizinhas,
a fim de mudar exogenamente a exposi¢do a poluicdo do ar na localidade. Concluiu-se que
a exposicao a poluicdo do ar, medida pelos niveis de concentracdo de PM?2,5, esta fortemente
associada a um aumento nas internacdes hospitalares por problemas respiratorios. Os efeitos

sd0 maiores entre criancas e idosos e aumentam de forma ndo linear com os niveis de poluicao.

Porém, estudos relacionados ao tema também ganham mais relevancias em outras regides
do mundo. O artigo publicado por Meo et al. (2021), objetivou estudar os efeitos dos poluentes
ambientais PM-2,5, mondéxido de carbono e 0z0nio na incidéncia e mortalidade da infec¢ao por
SARS-COV-2 em dez cidades mais afetadas por incéndios florestais na Califérnia. Identificou-
se no estudo que apds o incéndio, a concentragao de PM2,5 aumentou 220,71%; O3 em 19,56%;

e a concentracdo de CO aumentou 151,05%. Apés o incéndio, o nimero de casos € mortes por
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COVID-19 ambos aumentaram respectivamente 56,9% e 148%. O incéndio florestal da Cali-
fornia causou um aumento nas concentragdes ambientais de poluentes toxicos que foram tem-
porariamente associados a um aumento na incidéncia e mortalidade da COVID-19. Contudo,
os autores relatam a limitacdo do estudo sendo a escolha dos periodos para analise (periodos
curtos), visto que este era o primeiro estudo relacionado ao tema elaborado na Califérnia. O pri-
meiro periodo de tempo abrangeu a data do aparecimento do primeiro caso de (SARS-CoV-2)
na Califérnia (que ocorreu em 19 de margo de 2020) por meio de um recente surto de incéndio
florestal (que ocorreu em 15 de agosto de 2020). O segundo periodo de tempo abrangeu o inicio
do incéndio florestal (que foi 15 de agosto, 2020) a 22 de setembro de 2020 (que foi um pe-
riodo de quase 7 semanas, que foi suficiente para que o incéndio florestal afetasse a incidéncia
de COVID-19). Outra limitagdo importante desse estudo foi que a modelagem estatistica ndo
levou em conta os muitos desafios inerentes a esses dados, como fatores de confusao, efeitos

tardios, super-dispersao e heterogeneidade entre os municipios.

Outro estudo elaborado nos Estados Unidos, elaborado por Zhou et al. (2021), possibilitou
aos autores adquirir e vincular dados didrios disponiveis publicamente sobre PM 2.5, niimero
de casos e mortes de COVID-19 e outros fatores de confusio para 92 cidades do oeste dos EUA
que foram afetados pelos incéndios florestais de 2020. Foram estimados a associacdo entre a
exposicao de curto prazo ao PM 2,5 durante os incéndios florestais e a dindmica epidemioldgica
dos casos e mortes por COVID-19. Foram ajustados varios fatores de confusido que variam no
tempo (por exemplo: clima, sazonalidade, tendéncias de longo prazo, mobilidade e tamanho
da populacdo). Como resultados, foram identificados fortes evidéncias de que os incéndios
florestais amplificaram o efeito da exposi¢do de curto prazo ao PM 2,5 nos casos e mortes de

COVID-19, embora com heterogeneidade substancial entre os municipios.

3.3 Consideracoes

Observando o estado da arte dos estudos realizados por Schroeder et al. (2020), Nichol-
son et al. (2022), Parente, Pereira e Tonini (2016), pode-se observar a aplicaciao de algoritmos
de agrupamentos para a identificacdo de grupos de cidades, fator este que possibilita estudos
de areas de risco baseado em metodologias sélidas para identificacdo de dreas de risco, di-
ferentemente da escolha aleatéria. Todos os trabalhos, visaram agrupar cidades, ou seja, a
geolocalizagdao é um fator extremamente importante para realizar as medidas de similarida-

des/proximidades das observacdes.

Porém os estudos Nicholson et al. (2022), Parente, Pereira e Tonini (2016) possuem limi-
tacdes quanto a metodologia de identificacdo do nimero ideal de clusters, pois a determinagao
do numero ideal de clusters ocorreu de forma subjetiva. Ja o estudo de Shafi e Waheed (2020),
objetivou agrupar dados baseado na similaridade das observagdes de PM 2,5, onde o niimero
ideal de clusters foi determinado através do método elbow e a drea de estudo definida anteri-

ormente. Todos os autores sugerem para trabalhos futuros, melhorar as caracteristicas Unicas
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de cada cluster para melhorar a previsdo de séries temporais em nivel regional e local, para a
previsdo das relagdes das queimadas/poluentes com doengas.

Quanto aos estudos relacionados a doencas respiratorias, SARS-COV-2 e queimadas, foi
possivel compreender as metodologias aplicadas para elaboracdo destes estudos. O estudo de
Machado-Silva et al. (2020), utilizou apenas uma cidade como local de estudo. O local de
estudo foi escolhido estrategicamente pelos autores por ser uma das dreas urbanas mais den-
samente povoadas da floresta amazdnica e a terceira cidade mais populosa da regido Norte do
Brasil com densidade populacional de cerca de 12,6 habitantes por quildometro quadrado. No
entanto, as queimadas geram impactos atmosféricos de maiores escalas regionais, considerar so-
mente uma cidade pode ndo representar o real impacto das incidéncias de incéndios. Por outro
lado, a escolha de uma tnica cidade altamente urbanizada também pode estar sendo impactada
por polui¢des industriais.

Ja os estudos realizados por Smith et al. (2014b) e Rocha e Sant’ Anna (2022), também evi-
denciam associacdes de aumento de hospitalizacdes com queimadas. Contudo ambos os estudos
utilizaram uma grande area territorial, sendo ela todo o territério da Amazonia legal. Porém os
autores relatam a necessidade de identificacdes de dreas criticas em uma escala regional que
possibilite um melhor e efetivo direcionamento de recursos.

J4 os estudos elaborados nos Estados Unidos, especificamente em cidades do estado da Ca-
liférnia, elaborados por Meo et al. (2021) e Zhou et al. (2021), corroboram com a hipdtese de
associacao ao aumento da mortalidade por COVID-19 em locais com maior exposi¢@o a poluen-
tes atmosféricos potencializados por queimadas. Contudo, os estudos utilizaram municipios em
nivel individual sem verificar a possibilidade de queimadas oriundas do limite de um munici-
pio estar prejudicando mais o municipio vizinho. Também o estudo utilizou pequenos periodos
para valida¢do de um impacto simultaneo de polui¢do oriunda das queimadas e mortalidade por
COVID-19, ou seja, ndo utilizaram um periodo de 1 ano completo e nem compararam com anos

sem a pandemia, podendo ter ocorrido a causalidade.
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4 METODOLOGIA

Neste trabalho definiu-se a metodologia conforme fluxograma da Figura 5 e nas segdes
seguintes, foram descritas as etapas de pré-processamento, agrupamento, andlise de séries tem-

porais e pds-processamento até o objetivo final que € a descoberta de conhecimento.

Figura 5 — Fluxograma das etapas envolvidas desde o pré-processamento, agrupamento (K-means), pds-
processamento até a descoberta do conhecimento (KDD).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O fluxograma metodoldgico apresentado na Figura 5 esta estruturado de forma similar com
o fluxograma publicado no artigo de Schroeder et al. (2020). Porém, existe a inclusdo de mais
varidveis e mais andlises estatisticas. As proximas sessoes foram destinadas para aprofundar e

melhor explorar cada etapa presente no fluxograma apresentado.
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4.1 Pré processamento

As etapas de pré-processamento apresentadas no fluxograma da Figura 5 incluem a prepa-
racdo do banco de dados de incéndios florestais, internagdes, 6bitos de COVID-19 e bancos de
dados adicionais usados para entender os aspectos sociais da populacio estudada. Esses bancos

de dados sdo brevemente apresentados a seguir.
4.1.1 Banco de Dados dos Focos de Incéndio

O banco de dados fornecido pelo INPE para dados de incéndios é denominado BDQUEI-
MADAS ! onde € atualizado a cada trés horas em toda a América Latina e contém informagdes
sobre as coordenadas geograficas dos focos de incéndio, bioma, concentracdo de fumaga no
ar, risco de incéndio, previsdo de chuva, nimero de dias sem chuva, data, hora e cidade do
foco observado (LIMONATTI et al., 2015; INPE, 2020; ?). Os dados de contagem de incén-
dios sdo obtidos por técnicas de sensoriamento remoto usando um sensor Moderate Resolution
Imaging Spectro-radiometer (MODIS), integrado a missao do satélite TERRA/AQUA. Porém,
neste estudo, os dados de interesse para a aplicacio dos algoritmos de mineracao de dados fo-
ram extraidos no formato de valores separados por virgulas (.csv) e as informagdes de interesse
para esse estudo sdo as coordenadas geogréficas (Latitude e Longitude) de todos os focos de
incéndios observados no Estado do Pard, durante o periodo de 2015 a 2020, conforme exemplo
de tabela 1.

Tabela 1 — Exemplo da forma de disponibiliza¢ao dos dados pelo Banco de Dados de Queimadas.
Data e Hora Estado Municipio Latitude Longitude
01/01/2017 16:39  Para Ulianépolis  -3,582 -47,044
04/01/2017 17:09 Para Santarém -2,302 -54,482

Fonte: Elaborada pela autor.

4.1.2 Banco de Dados de Sadde: Hospitaliza¢des por Doencas Respiratérias (HDR)

No Brasil, o Departamento de Informatica do Sistema Unico de Saide (SUS) possui uma
plataforma denominada TABNET? que disponibiliza dados relacionados a diversas doengas,
criando assim, um projeto de interoperabilidade entre os sistemas publicos de saude e a co-
munidade em geral. As causas de internacdo sdo classificadas de acordo com a Classificagao
Internacional de Doencas em sua 10* Edicao (CID-10), onde foram consideradas as internacdes
relacionadas a doengas respiratorias (codigos J00-J99) INFORMATION TECHNOLOGY DE-
PARTMENT OF THE PUBLIC HEALTH CARE SYSTEM-SUS , DATASUS). Na plataforma

Thttps://queimadas.dgi.inpe br/queimadas/bdqueimadas
Zhttps://datasus.saude.gov.br/informacoes-de-saude-tabnet/



39

do TABNET, as informacdes de internacdes sdo disponibilizadas de forma mensal e nos per-
mite selecionar os registros de hospitalizacdes por local de Internacdo ou local de residéncia.
Os dados de hospitalizagdes e 6bitos por doengas respiratdrias foram selecionados com base no
municipio de residéncia durante o periodo de 2015 a 2020 para o Estado do Para. A escolha de
informacao das hospitaliza¢des por local de residencia possibilita entender o comportamento da
populagdo residente em um determinado local, em relacao ao impacto dos efeitos das queimadas

na saude respiratéria local.
4.1.3 Banco de Dados de Satide: Mortes relacionadas a infec¢do por SARS-Cov-2

Devido ao surgimento da pandemia de SARS-Cov-2, o Ministério da Satde implementou,
por meio da Secretaria de Vigilancia e Sadde, a vigilancia da sindrome gripal leve, moderada
e suspeitos de terem contraido SARS-Cov-2. Os dados de todos os casos de sindrome gripal
sdo coletados pelo e-SUS NOTIFY e disponibilizados a comunidade por meio da plataforma
OPENDATASUS 3, com dados de todos os pacientes e informagdes como data, estado, muni-
cipio, casos positivos, 6bitos, local de residéncia e local de notificacdo (NOTIFICA¢SES DE
SiINDROME GRIPAL , OPENDATASUS). Para este estudo, utilizou-se somente dados de ébi-

tos confirmados por local de residéncia no Estado do Pard, Brasil.
4.1.4 Bases de Dados Complementares

Para contribuir com as discussoes, outras bases de dados foram incorporadas a este estudo.
Os dados referentes ao Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) foram cole-
tados do Programa das Na¢des Unidas para o Desenvolvimento (PNUD)?, através do Plano
Estratégico do PNUD, 2018-2021. Lembrando que o IDHM € baseado em trés caracteristicas
basicas: vida longa e sauddvel, educacdo e um padrao de vida digno (HUMAN DEVELOP-
MENT INDEX , HDI). O Produto Interno Bruto (PIB) é uma medida da soma de todos os bens
e servicos encontrados em um territorio em algum periodo. O PIB permite monitorar a ativi-
dade econdmica e as diferencas econdmicas entre as regides permitindo analisar seu impacto no
controle da pandemia (MCKEE; STUCKLER, 2020). O site que disponibiliza os dados do PIB
de todos os municipios brasileiros é o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)".

Dados de aerossol (minudsculas particulas solidas e liquidas suspensas na atmosfera) também
foram observados. Exemplos de aerossois incluem poeira levada pelo vento, cinzas vulcanicas,
fumaca de incéndios e poluicdo industrial, que podem afetar o clima e a satde das pessoas
(MACHADO-SILVA et al., 2020). A NASA Earth Observations (NEO)® fornece dados para o

sensor com um espectrorradidometro de imagem de resolugdo moderada (MODIS) que estd a

3https://opendatasus.saude.gov.br/
*https://www.br.undp.org/content/brazil/pt/home/idh0.html
Shttps://www.ibge.gov.br/estatisticas/downloads-estatisticas.html
®https://neo.sci.gsfc.nasa.gov/view.php?datasetld=MODAL2; 4 ERo D
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bordo da NASA satélites Terra e Aqua e € usado para monitorar a espessura optica do aerossol

em um determinado dia ou ao longo de alguns dias.
4.2 Mineracao de Dados

Como apontado por (GUO D; MENNIS, 2009), a mineracdo de dados espaciais ndo é
uma tarefa simples. Na verdade, requer selecdo meticulosa, pré-processamento e transforma-
cao/organizacdo dos dados para garantir andlises e resultados significativos. Além disso, tam-
bém exige algoritmos computacionais eficientes para processar grandes conjuntos de dados e
abordagens de visualizacdo eficazes para apresentar e explorar padrdes complexos. Primeira-
mente, foi realizado um aprendizado ndo supervisionado a partir de métodos de agrupamento
para identificar regides criticas (grupo de cidades) para posterior andlise temporal/associagao

com doencgas. As subse¢des a seguir descrevem esses métodos.
4.2.1 Clustering (K-means)

Neste trabalho utilizou-se um método de aprendizado de maquina ndo supervisionado de
cluster chamado K-means (HAN J.; KAMBER, 2011; CORTéS S DA C; PORCARO, 2002;
LIKAS; VLASSIS; VERBEEK, 2003; HARTIGAN; WONG, 1979). Este método utiliza os
parametros de dados com dimensdes e neste caso utilizamos a distancia euclidiana, onde deter-
minamos um ndmero k de grupos. As Observacdes sdo agrupadas de acordo com a distincia
entre as coordenadas e seu centroide. Apds cada iteracao do algoritmo, a posi¢do da observagao
€ recalculada com base na posi¢ao do centroide de seus componentes. O algoritmo termina
quando ndo ocorre nenhuma mudanca significativa na posicao (T. Hastie and R. Tibshirani and
J. Friedman, 2009; SCHROEDER et al., 2020). O K-means nos permite adicionar pontos a nds

centrais ou centroides, que sdo determinados como os grupos de interesse em nosso estudo.

Para determinar o ndmero ideal de grupos para particionar um conjunto de dados, foi utili-
zado o método cotovelo (KODINARIYA; MAKWANA, 2013). O método do cotovelo consiste
em definir o nimero de K-grupos de forma que a variancia total dentro do grupo seja minimi-
zada através da soma quadrada total dentro do grupo usando o Within Cluster Sum of Squares
(WCSS). Sendo assim, a qualidade do cluster estd ligada a distancia média entre os as coor-
denadas geograficas dos focos de Incéndio e seu centroide para um determinado nimero de
clusters formados (KUMAR; STEINBACH; TAN, 2009; HAN J.; KAMBER, 2011).

d(z,y) = Z(x] —y;)? 4.1)

onde x; e y; sdo as coordenadas geograficas (latitude e longitude) e n € o niimero de ocorréncias

de incéndios.
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k nj
WCSS =Y d(zj,¢) (4.2)

i=1 j=1
onde £ € o numero de clusters e x; € o ponto no espago de um determinado objeto (coordenada
de ocorréncias de incéndio) e ¢; é o centroide do cluster € n é o nimero de ocorréncias de
incéndio.

A utilizagdo do k-means ocorre por ser um algoritmo de agrupamento de dados baseado em
particdo, ou seja, cada particdo deve conter pelo menos um objeto, e cada objeto deve pertencer
somente a um grupo. Essa particdo ocorre baseado nas distancias entre as observacdes, sendo
assim, tratando se de coordenadas geograficas torna-se um algoritmo mais eficiente (ESLING;
AGON, 2012). Existem outras abordagens técnicas de agrupamentos, como por exemplo, agru-
pamentos baseados em hierarquia onde o algoritmo busca correlagdes entre o conjunto de da-
dos, onde inicialmente cada cada objeto pertence ao seu proprio grupo, e a cada iteracdo, os dois
grupos mais parecidos sdo unidos formando assim um novo grupo (AGHABOZORGI; Seyed
Shirkhorshidi; Ying Wah, 2015).

As vantagens da utilizacdo K-means para este estudo:

* O armazenamento em cluster hierarquico ndo pode manipular dados de grandes propor-
¢coes, ja o K-means pode. Isso ocorre porque a complexidade do tempo de cédlculo do
K-means é linear (distancia em linha reta entre as coordenadas geogréficas) e a clusteri-

zacdo hierdrquica é quadrética;

* K-means funciona bem quando a forma dos clusters é hiper esférica como circulo em 2D,

esfera em 3D (dados de coordenadas geograficas latidude e longitude sdo 2D);

* Clusterizacdo K-means requer conhecimento prévio de K ou seja, nimero se clusters
desejados para dividir os dados. Ja no clustering hierdrquico, é necessério interpretar o

dendrograma;

* Densidades varidveis dos pontos de dados ndo afetam o algoritmo de agrupamento K-

means.);
4.3 Pos Processamento

Para mostrar o impacto dos incéndios na saude respiratoria, foram considerados dois grupos:
grupos de municipios com maior nimero de incéndios e o grupo de municipios com menor nu-
mero de incéndios no Estado do Pard. Apds a identificacao desses grupos por meio do algoritmo
K-means, realizamos uma comparagdo entre a taxa de hospitalizacdes por doengas respiratorias

gerais (HDR) entre os anos de 2015 a 2019. A taxa de internagao € dada por

Taxa de Hospitalizagio — Total de Casos de Hospitalizacdes Mensais x 100, 000' 4.3)

Populagdo Total
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Assim, serdo utilizadas andlises estatisticas e ferramentas gréficas integrando os resultados da mine-
racdo de dados (agrupamento) com dados de satide para investigar as relacdes entre as queimadas e as

doencas respiratorias.
4.3.1 Andlise de Séries Temporais - ARIMAX

Para levar em conta a correlacdo serial das séries temporais e verificar o quanto as ocorréncias de
incéndio influenciam no HDR, foi construido um modelo ARIMAX. Este modelo € uma extensao do mo-
delo ARIMA (Auto-regressive Integrated Moving Average) permitindo a inclusdo de varidveis exdgenas.
O modelo ARIMA ¢ utilizado quando se pretende modelar dados do passado visando compreender ou
prever acontecimentos futuros de uma dnica varidvel. Neste estudo, as séries temporais de HDR possuem
influéncia de outros fatores, sendo assim, existe uma co-varidvel chamada queimadas que possui influen-
cia no comportamento da série temporal, sendo necessario a inclusdo desta varidvel no modelo, ou seja,
varidvel Exdgena (X). Sdo aplicados os procedimentos usuais de identificacdo, estimativa e validacao.
Detalhes sobre 0o ARIMAX podem ser obtidos em (BOX; JENKINS; REISEL, 2008).

Ao analisar séries temporais para identificar tendéncias utilizando diferenciagdo sucessiva (obser-
va¢do no momento ¢ menos a observacao no momento ¢t — 1) € possivel induzir uma média constante
e, consequentemente, a estacionaridade. Sejam F; e H; as séries temporais de ocorréncias de incén-
dio e HDR apés diferencas de V¢ para induzir a estacionariedade, se necessério. Assim, o modelo
ARIM AX (p, d, q) pode ser escrito como:

Hiy=yF_¢+o1Hy 1 +asH 9+ -+ opHi_p+ 4.4)

+ €+ Breg—1 + Bagt—o + - - 4 By€i—q +

onde ¢; € o ruido branco e p e ¢ sdo as ordens auto-regressiva e média mdvel, respectivamente.
Essas ordens sdo identificadas a partir de fungdes de autocorrelagdo. De fato, a correlagdo cruzada pode
ser avaliada para identificar a defasagem ¢ da varidvel incé€ndio para explicar o HDR. Para avaliar a
contribuic@o da varidvel independente F', sdo considerados o Critério de Informacdo de Akaike (AIC) e
o teste de taxa de verossimilhanca. Os pressupostos residuais usuais de correlacdo serial, normalidade e

variancia constante foram verificados apds a estimagdo do modelo.
4.3.2 Analises SARS-Cov-2

Com a andlise e confirmagcdo do HDR estar sendo potencializado pelos incéndios, serd realizada
a andlise da taxa de mortalidade por SARS-Cov-2 por local de residéncia em ambos os clusters no
estado do Pard. Os dados do SARS-Cov-2 foram extraidos do sitt OPENDATASUS para o ano de 2020.

Consideramos a taxa de mortalidade para cada cluster por 100 mil habitantes e a equacdo € dada por

Total de Obitos por SARS-Cov-2  x  100.000
Populacdo Total ’

Taxa de Mortalidade = 4.5

ao invés da utilizagdo da taxa de letalidade (porcentagem) ou taxa de letalidade (propor¢éo) que exigem
o nimero de casos positivos de SARS-Cov-2 que sdo dificeis de estimar devido a falta de um teste

amplo na populag@o. Diversos estudos utilizaram a taxa de letalidade em estudos clinicos, porém Os
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dados da taxa de letalidade podem ser tendenciosos, pois no Brasil os casos notificados de COVID-19
sdo altamente dependentes da qualidade e quantidade de testes aplicados em cada regido, politicas de
testagem, sub-notificacdo de casos e até casos duplicados devido a reinfecgdes.

Para calcular a razdo da taxa de mortalidade (RTM) comparamos o risco de mortalidade entre os dois
clusters, um incluindo as cidades com maior nimero de incéndios (High Fires) (HF) e outro com menor
nimero de incéndios (Low Fires) (LF) no Estado do Pard. Agregamos os dados em periodos trimestrais
€ usamos a seguinte expressio:

FTM — Taxa de Mortalidade no cluster HF _ Obitos 7 - /Populagio ;-

= = — . 4.6
Taxa de Mortalidade no cluster LF Obitos,r /Populagio; 5 (46)

Para avaliar se o RT'M estimado indica risco ou ndo, o intervalo de confianca (IC) precisa ser calcu-

lado. Assim como a razdo de risco, a RTM ndo é normalmente distribuida, mas seu logaritmo natural €&.
1

Com o desvio padrio (DP) da razdo de taxa de log, ﬁ[ln(ﬁ)] = (mHF + mLF) 6 possivel
calcular o IC de 95% de RTM como:

oIn(RTM)+1.96 DP[in(RTM)] 4.7
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5 RESULTADOS

5.1 Distribuicao e compreensao das ocorréncias de Incéndios no Brasil

A figura 6 ilustra a distribuicdo espacial dos focos de incéndios registrados no banco de dados do

INPE em todos os estados brasileiros de forma cumulativa entre o periodo de 2015 a 2019.

Figura 6 — Distribui¢do espacial da soma do nimero de incéndios (tamanhos dos pontos vermelhos) nos
ultimos 5 anos (2015-2019) antes da pandemia nos estados do Brasil.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O Estado do Par4, localizado na Amazdnia brasileira, apresenta a maior incidéncia de incéndios nos
dltimos 5 anos, com mais de 170,000 ocorréncias de incéndios. O Pard possui 20% da floresta amazodnica
em seu territério e 24% dos incéndios registrados no Brasil ocorrem neste estado. Este estado possui a
predominancia do clima Equatorial Quente e imido, porém possui a segunda maior extensao territorial
do Brasil, sendo assim, existem algumas variabilidades nos tipos climaticos do estado.

Assim, o estado foi selecionado para realizar uma andlise mais detalhada, pois hd a necessidade
de compreender o comportamento das queimadas dentro do Estado do Para por meio de uma distribui-
¢do espacial e também durante os meses do ano. Pela sua localizagdo geografica, o Pard encontra se
em uma regido do planeta com maior incidéncia solar, atingindo elevadas temperaturas. Porém, neste
estado, também ocorre a baixa amplitude térmica anual, ou seja, existem grandes diferencas entre as
temperaturas mais baixas e mais altas, ndo havendo estagdes do ano bem definidas. Para melhor com-

preender o comportamento mensal das queimadas no estado do Par4, elaborou-se um histograma mensal
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dos quantitativos de focos de incéndios entre o periodo de 2015 a 2019 conforme Figura 7.

Figura 7 — Distribuicdo mensal do nimero de incéndios nos tdltimos 5 anos (2015-2019), no estado do
Para.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Observando a Figura 7 identifica-se que a quantidade de queimadas tem um aumento significativo a
partir do més de Julho até o més de dezembro (segundo semestre do ano). Durante o periodo analisado,
o segundo semestre possui mais de 96% das queimadas que ocorrem em todo o territério paraense. No
estado do Par4, por ndo haver uma defini¢do clara quanto as estagdes do ano, o segundo semestre corres-
ponde ao periodo de seca, ou seja, pouca precipitacdo e temperaturas elevadas. J4 no primeiro semestre
(janeiro a junho), ocorrem poucas queimadas devido ao aumento da precipita¢do e consequentemente re-
dugdo das temperaturas. A Figura 8, foi elaborada para obter uma perspectiva sobre o cardter dos dados

a nivel semestral.

Figura 8 — Grafico Boxplot representando os dados de queimadas no primeiro e segundo semestre durante
o periodo de 2015 a 2019.

w 230 16000 o
=] 2]
o 200 = 14000
o —Tr § - 12000
=5 150 L5 10000 T
g D@ 5000
B £ 100 25 5000
=) I=
= 50 @ 4000
m — -
S T 3 2000 T
] 0
Primeiro Semestre Segundo Semestre

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 8, apresenta que a média de queimadas dos meses no primeiro semestre € de aproximada-
mente 180 focos de incéndios mensais. J4 o Boxplot, do segundo semestre (grafico vermelho), apresenta
um valor médio de 5,600 focos de incéndios mensais ¢ mediana de 5,106 focos de incéndio. O grafico do
segundo semestre também apresenta um outlier. O outleir representa a ocorréncia de incéndio no més

de setembro de 2017, ano recorde de queimadas no estado do Par4.
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5.2 Encontrando Clusters Baseado na Similaridade das Ocorréncias de Incéndios
Identificado o Estado do Pard como estado lider em quantitativos de queimadas, buscou-se identificar
se os incéndios florestais ocorrem com maior frequéncia em algum grupo de cidades do Estado do Pard e
qual a sua localizacdo geografica, sendo assim, o algoritmo k-means foi implementado juntamente com

o método cotovelo. A Figura 9 ilustra os resultados do método do cotovelo indicando um nimero ideal

de aglomerados.

Figura 9 — Gréfico de cotovelo com a Soma de Quadrados Dentro do Cluster (WCSS) (eixo vertical)
para o Estado do Pard e o nimero de clusters (eixo horizontal) criados de 1 a 20. O tridngulo vermelho
indica o nimero ideal de clusters.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 9 representa o comportamento das coordenadas geogréficas das ocorréncias de incéndios
de acordo com o niimero de clusters, onde determinou-se o nimero ideal de clusters para o Estado do
Pard igual a dez (Triangulo Vermelho). Neste caso, foi estipulado para o algoritmo um nimero maximo
de 20 clusters, pois aumentar a quantidade de clusters no algoritmo K-means, permite-nos achar um
equilibrio, onde as observacdes que formam cada agrupamento sejam o mais homogéneas possiveis e
que os agrupamentos formados sejam o mais diferentes um dos outros. Analisando a parte matemaética,
ndo escolhemos o nimero ideal de agrupamentos igual a 4 por exemplo, pois estamos buscando uma
quantidade de agrupamentos em que a soma dos quadrados intra-clusters (WCSS) seja a menor possivel,
sendo zero considerado o resultado 6timo. Também ndo escolhemos o niimero ideal de agrupamentos
igual a 20 pois a partir de 10 clusters indicado pelo “cotovelo”, observa-se que ndo existe ganho em
relacdo ao aumento de clusters, ou seja, possuem baixo ganho para aumentar a diferenciagdo dos demais
agrupamentos. Através da Figura 10, ilustramos os quantitativos de incéndios para cada um dos 10

aglomerados de focos de incéndio e a Figura 11, ilustra as posicdes geogréficas dos clusters identificados
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para o Estado do Para.

Figura 10 — Gréfico com a distribuicdo da quantidade de incéndios por cluster no periodo de 2015 a 2019.
Cluster 1 (vermelho) maior frequéncia de incéndios e Cluster 4 (azul) menor frequéncia de incéndios.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com a referida aplicacdo da técnica de agrupamento K-means, identificamos os grupos de coorde-
nadas onde se concentram as maiores € menores quantidades de ocorréncias de incéndio no Estado do
Pard. Cada grupo representa ocorréncias de incéndio préximas umas das outras, ou seja, existe uma
similaridade entre as distancias médias dos focos de queimadas e o centroide de cada cluster, uma vez
que a distincia euclidiana ¢ a medida de similaridade entre as coordenadas. Se tivéssemos considerado
um método simples como apenas a contagem de incéndios por municipios, seriam identificados ape-
nas os municipios com mais ocorréncias de incéndio, sendo assim, ndo saberiamos qual a distribui¢do
e proximidade geografica entre os clusters e entre os focos de incéndio intra-cluster. Por exemplo, se
as ocorréncias de incéndio estdo préximas a periferia de um municipio, as consequéncias do incéndio
podem ser ainda mais intensas para o municipio vizinho, dependendo da proximidade de alguma cidade
ou do tamanho do municipio. Para minimizar este problema, foram considerados todos os municipios
que tiveram alguma ocorréncia de incéndio no aglomerado identificado.

E possivel destacar na Figura 10 que os clusters 1 e 4 tiveram o maior nimero de incéndios e o
menor nimero de incéndios respectivamente. O agrupamento 1 (identificado em vermelho) € formado
por cinco municipios com populag@o estimada em 268.831 habitantes no ano de 2020, sendo eles: Alta-
mira, Itaituba, Jacareacanga, Novo Progresso e Trairdo; O cluster 4 é formado por um conjunto de doze
cidades: Alenquer, Almeirim, Belterra, Curud, Faro, Juruti, Mojui dos Campos, Monte Alegre, Obidos,
Oriximind, Santarém e Terra Santa, com populacio estimada em 710.867 pessoas. Para facilitar a com-
preensdo da distribui¢do geografica dos agrupamentos identificados pelo algoritmo, plotamos a Figura
11.
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Figura 11 — Mapa com a distribui¢do geografica e identificacdo das cidades dos clusters 1 e 4. O Cluster
1 (vermelho) maior frequéncia de incéndios e Cluster 4 (azul) menor frequéncia de incéndios.
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Observando as localizagdes geogréficas dos clusters identificados no estado do Pard, observa-se que
o agrupamento 1, esta localizado ao SUL e o agrupamento 4 esta localizado ao NORTE do estado. Em
média, um municipio do Pard possui drea de 8 651,881 km?, porém as cidades que compdem o cluster 1
e 4 sdo municipios de grandes proporg¢des territoriais. O agrupamento de cidades 1, por exemplo, totaliza
uma drea de 325 033,462 km?, representando 26,06% do estado do Pard. J4 o cluster 4, possui uma 4rea
total de 466 567,004 km?, representando 35,61% da 4rea total do estado. Portanto, os agrupamentos
gerados pelo algoritmo K-means nos permitird realizar as comparagdes entre os dois clusters, visto que,
ambos totalizam mais de 50% do estado do Pard, possuem extensas dreas territoriais e estdo localizados

préximos geograficamente.

5.3 Observando o Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) e Produto Interno Bruto (PIB) nos

clusters

Ap6s a identificagdo dos grupos de cidades com maior e menor indice de incéndios no Estado do Para
(cluster 1 e 4, respectivamente), analisou-se o Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) e o Produto
Interno Bruto (PIB) de ambos os clusters. Essas varidveis sdo extremamente importantes para analisar e
comparar dois grupos de cidades em relagdo ao comportamento a doencgas, sendo necessario compreender

se possuem caracteristicas sociais e econdmicas similares, pois estas varidveis podem estar diretamente
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associadas a um maior impacto das doencas. Na Figura 12 a distribuicdo do IDH e do PIB no Estado do

Para.

Figura 12 — IDH e PIB dos municipios do Estado do Para.
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Os dados da Figura 12, indicam através do mapa de calor que o cluster 1 possui um maior IDH e PIB
do Pard, embora a densidade demogréfica seja diferente entre eles. O grupo de cidades que compdem o
agrupamento 1 possui um valor médio de IDH igual a 0,609, PIB médio de 24.634 e o agrupamento 4
apresenta uma valor médio de IDH igual a 0,604 e PIB médio igual a 14.924. Ambos os clusters possuem
grandes 4reas territoriais com IDH e PIB elevados em relacdo aos demais clusters do Estado do Pard,

contribuindo assim, para uma comparacao justa entre ambos os grupos de cidades identificados.

5.4 Analise de séries temporais para investigar a influéncia das ocorréncias de incéndio nas HDR

Identificados os agrupamentos a serem analisados e comparados, foram coletados os dados de HDR
para compor as as bases de dados. Antes de construir o0 modelo de série temporal para analisar a corre-
lagdo entre as queimadas e HDR, a func¢éo de correlagdo cruzada foi investigada para identificar o tempo
de defasagem entre os picos de ocorréncia de incéndios e os picos de HDR, pois ambos 0s picos ndo
ocorrem de forma simultanea. Observando os dados de queimadas em ambos os clusters € possivel iden-
tificar que os picos das ocorréncias de incéndios em ambos 0s agrupamentos ndo ocorrem exatamente
no mesmo periodo. No cluster 1 ocorrem entre os meses de julho a setembro. Ja no cluster 4 o pico

de queimadas ocorrem no més de outubro a dezembro. Sendo assim, identificamos uma defasagem de
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aproximadamente 6 meses que pode ser visualizada na Figura 13, juntamente com os dados de HDR e

ocorréncias de incéndio considerando os clusters 1 e 4 respectivamente.

Figura 13 — HDR e séries temporais de ocorréncias de incéndio para os clusters 1 e 4 respectivamente.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Observando a Figura 13, em relagdo a série temporal das queimadas em ambos os clusters (linhas
vermelhas), observa-se que diferentemente do grafico inicial, representado na Figura 7 de distribuigdes
mensais de queimadas em todo o estado do Pard, as queimadas nos agrupamentos 1 e 4 ndo ocorrem
durante todo o semestre. Porém como j4 identificado, as queimadas ndo ocorrem de forma simultineas.

Analisando as series temporais dos dois agrupamento em relacdo as HDR (linhas azuis), podemos
observar que os picos das hospitalizacdes também possuem um diferenciacdo em relacdo ao més em que
os picos ocorrem. Como ja é conhecido cientificamente, cada estado/regido do Brasil apresenta variagdo
nos periodos em que as doencgas respiratdrias se manifestam com maior incidéncia, estando diretamente
associadas com as variacdes climdticas de cada regido. Porém, analisando as séries temporais, podemos
observar que no cluster 4, regido com menos incidéncia de queimadas, possui um padrdo de comporta-
mento parecido em relacdo ao espaco/tempo analisados, ou seja, as queimadas e hospitalizacdes ocorrem
todos os anos, praticamente nos mesmos periodos e com intensidades similares. J4 o agrupamento 1,
também podemos observar que os picos de queimadas e HDR ocorrem nos mesmos periodos, porém
com uma maior variagcdo de intensidades aos anos analisados. Também podemos observar que na série
temporal 1, ocorre um pequeno aumento de HDR logo apés o pico de queimadas, aspecto esse que nio
ocorre no cluster 4.

Na Figura 14 s@o apresentados os modelos HDR (linhas pretas), bem como os modelos ARIMAX
para os clusters 1 e 4 respectivamente (linhas vermelhas tracejadas). Os pardmetros estimados para
avaliacdo dos modelos estdo identificados na na Tabela 2. A variavel relacionada aos aerossé6is também

poderia ser incluida no modelo, mas por ser altamente correlacionada com a ocorréncia de incéndios,
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nao foi adicionada para evitar a multicolinearidade.
Figura 14 — Séries temporais de taxa de internagdo por doengas respiratérias gerais (HDR) (linha preta)

e modelos ARIMAX (linhas tracejadas vermelhas) nos clusters 1 e 4. Os dados de HDR no eixo y
representam as taxas de hospitaliza¢des por 10 mil habitantes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2 — Parametros Estimados, Desvio Padrao (DP), e Valor-p para o modelo ARIMAX para as séries
temporais de HRD do C1 e C4 no estado do Pard. Quanto ao cluster 4, a série temporal de HDR nao foi
diferenciada (d = 0) e possui coeficientes de média mével (31), um termo constante (média de HDR)
precisa ser incluido neste modelo.

Estimado Desvio Padrdao (DP) Valor-p

Cluster 1  Ocorréncias de Incéndios 0.0005 0.0002 0.0189
1 2.8545 0.1338 <0.0001

Cluster & g 0.5811  0.1119 <0.0001
Ocorréncias de Incéndios  0.0009 0.0003 <0.0001

Verifica-se que na Figura 14 que os modelos propostos pelo ARIMAX (linhas tracejadas vermelhas)
explicam bem os dados de HDR. A partir da Tabela 2 confirmamos que as ocorréncias de incéndios
com a defasagem em cerca de 6 meses influenciam no aumento do HDR em ambos os clusters. Para
identificacdo da defasagem ideal, computamos através da correlacdo cruzada as defasagens de -4 a -8
meses, onde -6 meses representou a melhor correlagdo. Esse aumento pode ser interpretado através
dos valores de estimativas positivas na Tabela 2, ou seja, a aumento de queimadas induz ao aumento

de HDR. Observando a Figura 14, apenas a série temporal HDR em C1 apresentou uma tendéncia (de
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diminuicao), ou seja, € uma série temporal ndo estaciondria exigindo diferenciagdo. Uma diferenca
(d = 1) foi suficiente para induzir a estacionariedade. Por isso, a média do HDR nio foi estimada (muito
proxima de zero apds a diferenciagdo) em C1. Para C4, a média de HDR estimada durante o periodo
investigado foi de 2,85 (Tabela 2) e o pardmetro de média mdvel representa a correlagdo temporal da

série temporal de HDR.

5.5 Associacao de incéndios com mortalidade por SARS-Cov-2 e Doencas Respiratorias

Para verificar o impacto do SARS-Cov-2 nas familias residentes nos clusters 1 e 4, foram elaborados
mapas relacionados ao comportamento dessas duas regides durante o ano de 2020. Na Figura 15, o
mapa 1 representa a distribui¢io de poluentes atmosféricos no Estado do Pard durante o ano de 2020 (os

clusters 1 e 4 estdo em destaque).

Figura 15 — O mapa 1 representa a espessura Optica (menos de 0,1 indica um céu cristalino com alta
visibilidade; 1 indica a presenca de aerossdis densos). O Mapa 2 representa o HDR em 2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Constatou-se no mapa 1, que o cluster 1 apresenta maiores valores de poluentes atmosféricos con-
siderando o terceiro trimestre do ano de 2020, o que estd de acordo com o padrao de queimadas anuais
nesta regido. Essa ilustracio colabora com a validag¢do dos agrupamentos identificados no algoritmo K-
means, onde observa se o cluster 4, com o ar extremamente limpido e o ar do cluster 1 extremamente
poluido. No mapa 2 da Figura 15 os HDR no ano de 2020 em todo o Estado do Para estdo representados
mostrando uma reducéo no nimero de HDR para o ano de 2020 com um valor médio de 37 hospitaliza-
¢des por 100,000 mil habitantes no cluster I, e valor médio de 31 hospitalizacdes no cluster 4. Quando

comparado ao HDR médio de 2015-2019 (67 hospitalizacdes mensais por 100,000 mil habitantes no
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cluster 1 e 32 no cluster 4), observa-se numericamente essa redu¢do. Porém, os valores de hospitali-
zagdes para o ano de 2020 podem ter sido afetados pelo surgimento da pandemia, onde pessoas com
sintomas deixaram de procurar assisténcia hospitalar devido as restricdes quanto a pandemia.

Para ver o padrio histérico de mortalidade por doencas respiratérias e COVID-19, elaborou-se as
Figuras 16 e 17 que mostram as taxas de mortalidade por doengas respiratérias para os trimestres dos
anos a partir de 2015 a 2020, e as Figuras 18 e 19 referentes as taxas de mortalidade por COVID-19
por trimestre no ano de 2020. As ocorréncias de incéndio também s@o mostradas nestas figuras para os

outros trimestres.

Figura 16 — Série temporal da taxa de mortalidade por doencas respiratdrias periodo de 2015 a 2017. As
barras azul e vermelha referem-se ao Cluster 1 e 4, respectivamente. Linhas pretas continuas e tracejadas
referem-se a ocorréncias de Incéndio nos clusters 1 e 4, respectivamente.

32
_ 3000
oo @«
=2 45 P
o5 2500
o = @
@ 2 A =
3 g 2000 = 8
[ o @
5¢ 55
2 1500 G g
o ®© 4 @ I
- 0 O =N
. 1000 &
X O / =
o0 2 D
s 500 =
1 - 0

Primeiro Segundo Terceim Quarto Primeiro Segundo Terceim CQuarto Primeiro Segundo Terceim  Quarto

Trimestre Trmestre Trmestre Timestre Trimestre Trmestre Trimestre Trimestre Trimestre Trimestre Trimestre Trimestre

(2015) (2015) (2015) (2015) (2016) (2018) (2016) (2018) (2017) (2017) (2017) (2017)

mmmm Cluster 1 smmmm Cluster 4 ——m=— Quuantidade de Queimadas C1 = = =Quantidade de Queimadas C4

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 17 — Série temporal da taxa de mortalidade por doencas respiratdrias periodo de 2018 a 2020. As
barras azul e vermelha referem-se ao Cluster 1 e 4, respectivamente. Linhas pretas continuas e tracejadas
referem-se a ocorréncias de Incéndio nos clusters 1 e 4, respectivamente.
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Figura 18 — Série temporal da taxa de mortalidade por COVID-19 no ano de 2020.
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Figura 19 — Taxa de mortalidade por SARS-Cov-2 no ano de 2020 no Estado do Para.

54°0'0"W 47°0'0"W
[ [ Mortalidade SARS-COV-2 (2020)
(100,000 inhabitants)

Legenda:

m Cluster 1
m Cluster 4

Taxa de Mortalidade:
% 0-45

O 46-80

O 81-120

O@® 121-195
®8 196 -360
Cf) Estados

1°0'0"N

AMAZONAS

6°0'0"S

Sistema de Coordenadas: GCS SIRGAS 2000
Datum: SIRGAS 2000
Unidades: Graus

MATO GROSSO 0 625 125 250 375 500
e el Miles

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 19, pode-se observar através do mapa de calor, que as taxas de mortalidade mais altas
(cidades com preenchimento em vermelho forte) sdo observadas no cluster 1, ou seja, regido também

identificada com altos indices de incéndios florestais.

E possivel identificar que a taxa de mortalidade por doencas respiratérias é maior no cluster 1 onde
ha mais ocorréncias de incéndios independentemente do periodo do ano (periodo de 2015 a 2020). Em
relacdo a mortalidade por COVID-19, a taxa também € maior no cluster 1 do que no cluster 4, principal-
mente no terceiro trimestre quando as ocorréncias de incéndio sdo maiores do que nos demais trimestres.
Assim, permite levantar uma possivel vulnerabilidade a complicag¢des respiratérias em populacdes resi-

dentes no cluster 1.
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Considerando os dados apresentados nas Figuras 16, 17 e 18, foram computadas as RTMs (Equagdo
4.6) e seus IC (Equacao 4.7). Para as taxas de mortalidade por doencas respiratérias no periodo de 2015
a 2019 (antes da pandemia), apresentamos as RTMs na Figura 20. Em 2020, as RTMs podem ser vistas
separadamente para a mortalidade por doencas respiratérias e mortalidade por COVID-19 nas Figuras
21 e 22, respectivamente. Nas figuras o icone verde representa o intervalo de confianga (IC de 95%) e o
ponto verde representa a RTM. J4 a linha preta tracejada (valor 1 do eixo y), corresponde a nao variagdo

(maior mortalidade) nas taxas de mortalidade entre os clusters.

Figura 20 — RTM para a mortalidade por doencas respiratdrias nos trimestres compreendidos entre os
anos de 2015 e 2019.
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Figura 21 — RTM para a mortalidade por doengas respiratérias nos trimestres do ano de 2020, sem
considerar a mortalidade por COVID-19.
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Figura 22 — RTM por COVID-19 nos trimestres de 2020.
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A Figura 20 demonstra que a taxa de mortalidade foi aproximadamente duas vezes maior no cluster
1 em todos os trimestres, exceto no trimestre 2, durante o periodo de 2015-2019, ou seja, a populagdo
residente do C1 possui um risco a mortalidade superior em odos os trimestres do ano em relagdo ao
agrupamento C4, sendo isso possivelmente associado a poluicdo e fragilidade respiratéria oriunda das
frequentes queimadas florestais. A Figura 21 mostra que as taxas de mortalidade por doencas respi-
ratérias ndo foram estatisticamente diferentes entre os clusters ao longo do ano de 2020, podendo ser
observado pelo valor 1 estar contido dentro do intervalo de confianca.

Ja para a Figura 22, o segundo e o quarto trimestre nao sio estatisticamente significativos em relagio
a uma maior mortalidade por COVID-19 entre os clusters. Porém, observa-se que a mortalidade por
COVID- 19 foi 1,8 vezes maior no cluster 1 no trimestre 3, periodo em que a ocorre a maior incidéncia
de queimadas, indicando que o risco de mortalidade no terceiro trimestre foi cerca de 80% maior no

cluster 1 em comparagdo com o cluster 4.
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6 DISCUSSAO E CONSIDERACOES FINAIS

O estudo da sobreposicdo entre incéndios florestais e a pandemia relacionada ao SARS-Cov-2 mos-
trou a necessidade urgente de determinar e compreender a relacdo entre incéndios e doengas respiratdrias
regionais e, finalmente, a relagdo com complicacdes respiratérias da COVID-19. Isso é extremamente
fundamental para orientar as acdes de satude publica em diferentes localidades considerando a vulnera-
bilidade da populacdo especifica. O Estado do Pard é o segundo maior estado do Brasil e o maior em
nimero de queimadas (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA ESTATISTICA - IBGE - 2020).

A partir de 2015, foi identificada a intensificacdo do fendmeno El Nifio, causando o aquecimento
das aguas na superficie do Pacifico, levando a supressdo das chuvas no leste da Amazdnia e aumento
do risco de queimadas, principalmente nos Estados do Maranhao, Mato Grosso e Pard, causando secas
prolongadas potencializando a abrangéncia territorial dos incéndios florestais (JIMENEZ-MUNOZ et al.,
2016). Além disso, no ano de 2020 foram registrados as maiores ocorréncias de incé€ndios florestais no
territério amazonico, em relagdo aos udltimos dez anos, afetando diretamente a saide respiratéria da
populagdo e agravando a vulnerabilidade da populacdo para o confronto ao surgimento de novas doengas
respiratorias (JUNIOR et al., 2020).

A ocorréncia de grandes incéndios no Brasil e no mundo tem chamado principalmente a atencéo para
o problema ambiental, mas as medidas de prevencdo e controle de seus impactos ainda sdo insuficientes
(KAREN; W., 2012). A queima de biomassa produz poluentes gasosos e particulas finas, que produzem
efeitos prejudiciais ao sistema respiratério (CARMO et al., 2010). Entre os principais componentes da
fumaca oriunda dos incéndios florestais que podem afetar a qualidade do ar, € importante mencionar
as particulas finas PM2,5 e PM10 (particulas com didmetro inferior a 2,5 e 10 micrdmetros respectiva-
mente), cujos efeitos devem aumentar ainda mais quando suas concentragdes ficam acima dos padrdes
de qualidade do ar estabelecidos (YOUSSOUF et al., 2014).

A identificacdo das populacdes em risco de complicagdes respiratérias é de fundamental importan-
cia para o controle da pandemia de SARS-Cov-2 e outras futuras pandemias (SOLIMINI et al., 2021).
Estudos epidemioldgicos relacionados a poluentes do ar e mortes por infeccdo por SARS-Cov-2 es-
tdo recebendo muita atencdo cientifica. Novas metodologias de interpretacdo de varidveis que podem
estar associadas para com o sistema respiratério e que podem exacerbar os sintomas da COVID-19 e
aumentar o risco de cobertura, permitem que 6rgdos puiblicos e ambientais tomem medidas preventi-
vas (AVEYARD et al., 2021). O coronavirus (SARS-Cov-2) estd gerando maior taxa de mortalidade e
6bitos principalmente em pessoas com comorbidades. Por exemplo, segundo Abelsohn e Stieb (2011),
a poluicdo do ar causa morbidade e mortalidade significativas, podendo afetar o sistema respiratério
(exacerbacdo da asma e doenca pulmonar obstrutiva crénica) e o sistema cardiovascular (arritmia de
compensacio, insuficiéncia cardiaca e derrames).

A poluicdo gerada por incéndios florestais gera particulas conhecidas como aerosséis € a exposi-
¢do a longo prazo a essas particulas aumenta a gravidade dos resultados associados a hospitalizacdes e
mortalidade associada ao COVID-19, conforme também identificado por Wu et al. (2020). A pandemia
global de SARS-Cov-2 tem sido associada a infec¢des e mortes entre pessoas em ambientes poluidos. Os
aerossoéis inalados por pessoas com doengas respiratérias t€m mostrado significAncia com o aumento das
internagdes segundo Fennelly (2020), e os incéndios florestais contribuem muito para esse fator. Além

disso, vdrios estudos relataram que o virus SARS-Cov-2 tem um impacto maior em pessoas que j4 apre-
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sentam alguma comorbidade, por exemplo. asma, que € mais prevalente em regides poluidas (HU et al.,
2021).

A andlise de dados gratuitos e publicos relacionados a aspectos ambientais, internacdes € temas
atuais relacionados ao SARS-Cov-2 permitem a elaboracdo de uma abordagem para estudar potenciais
associagdes entre exposicdo histdrica a poluicdo atmosférica e o aumento da vulnerabilidade as mortes
por COVID-19. Uma das limitacdes no desenvolvimento dos estudos € a falta de detalhes mais especifi-
cos das internagcdes por doengas respiratérias e dados sobre vulnerabilidades pré-existentes em 6bitos por
SARS-Cov-2. A andlise regionalizada proposta neste estudo ndo garante a replicabilidade dos resultados
para grandes populagdes representativas, ou mesmo para outras cidades do Estado do Para. Nosso estudo
utiliza abordagens de espago e tempo para analisar eventos regularmente aplicados em diversas dreas de
pesquisa. Usando nosso estudo como exemplo, resumimos as limitagdes ndo mensuradas e os fatores de
confusdo para pesquisas futuras.

Entre as principais limita¢Ges ao trabalhar com dados de satide ptiblica relativos a ébitos por SARS-
Cov-2, praticamente em tempo real, estdo as restricdes de dados e fatores de risco individuais como
idade, raga, comorbidades e dados sobre tabagismo, por exemplo. Considerando a escala espacial, ndo
foi possivel realizar neste trabalho anélises em nivel individual, o que pode afetar a associagdo de dados
entre grupos de cidades. Além disso, os dados sobre o diagndstico de COVID-19 ou a taxa de letalidade
carecem de precisdo devido as politicas de testagem irregulares ou informacdes mais precisas disponiveis
em alguns casos, o que pode tornar os resultados sistematicamente tendenciosos. Apesar disso, este tra-
balho traz resultados muito importantes contribuindo para uma melhor compreensao do comportamento
das doencas respiratérias e por SARS-Cov-2 em 4reas com alta incidéncia de queimadas, destacando a
importancia de cuidados especificos nas dreas mais vulneraveis.

Com relacdo a aplicacdo de técnicas de aprendizado de miquina para descoberta de conhecimento
em uma grande quantidade de dados, o0 método proposto combinando o algoritmo k-means, o método
cotovelo e a andlise de séries temporais delineou com sucesso e corroborou com a hipdtese anterior de
que a populacdo exposta a poluicdo dos incéndios florestais geram maiores taxas de hospitalizacdes e
e suscetibilidade a 6bitos durante a pandemia de SARS-COV-2. Trabalhos anteriores tentaram fazer
essa correlagdo ou sugerir técnicas de aprendizado de maquina para extrair tais informac¢des como no
trabalho de Al Ferdous et al. (2020) que apenas sugere varias técnicas de clusterizacio para obter insights
relacionados ao COVID-19, o trabalho de Parente, Pereira e Tonini (2016) que realizou uma anélise do
espaco-tempo sobre dados de incéndios florestais, e o trabalho de Shafi e Waheed (2020) que empregou o
algoritmo k-means para agrupar e analisar dados de polui¢do do ar. No entanto, nenhum desses trabalhos
trouxe insights sobre doencas respiratérias € o SARS-COV-2, o que destaca a importincia de nossos
achados em relacdo a politicas publicas relacionadas & gestdo da satide e meio ambiente.

Estudos elaborados por Dash, Sethi e Dash (2021) e ROMERO (2020) apresentam que populacdes
fragilizadas com baixa concentracio de renda, de infraestrutura e servigos (varidveis diretamente associ-
adas ao PIB e IDHM baixos) proporcionam condi¢des para uma maior ocorréncia de doencas infecciosas
e consequentemente impactos mais elevados na saide populacional. Observando o IDH e PIB dos agru-
pamentos de cidades identificados neste estudo, entende-se que as regides analisadas sdo similares e com
valores socio-econdmicos elevados, apenas diferindo no nimero de queimadas e polui¢do atmosférica,
aspecto esse, que pode estar diferenciando os grupos em relacdo aos impactos das doencas respiratdrias

e a mortalidade no surgimento da pandemia.
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O estudo de séries temporais com o modelo ARIMAX permitiu compreender a validar a fragilidade
populacional dos residentes no C1 e compreender comportamento sazonal, entre o pico das queimadas e
o pico das hostilizagdes por doencas respiratérias. Observa-se que o periodo critico para as queimadas
esta no terceiro trimestre (Julho,agosto e setembro de 2015 a 2019) e o mesmo ocorreu no ano de 2020,
anos do surgimento da pandemia associada ao SARS-COV-2. Compreender os periodos em que 0s picos
e incrementos na incidéncia das doencas ocorrem, permite uma melhor preparacdo da drea da satide
visando o enfrentamento das doengas.

Durante o surto respiratério agudo grave associado ao coronavirus 1 da sindrome respiratdria aguda
grave (SARS-Cov-1) em 2003, pacientes de dreas com altos niveis de polui¢do do ar exibiram um au-
mento de 200% no risco relativo de morte em comparacdo com as pessoas vivendo em dreas com baixo
teor de polui¢@o (A. Karan and K. Ali and S. Teelucksingh and S. Sakhamuri, 2020). Em um estudo rea-
lizado na regido do oeste dos Estados Unidos verificou-se a associag¢do entre a exposicao de curto prazo
ao PM 2,5 durante os incéndios florestais e a dindmica epidemioldgica dos casos e 6bitos por COVID-19
e fortes evidéncias de que os incéndios florestais amplificaram o efeito da exposi¢do de curto prazo ao
PM 2,5 nos casos e mortes por COVID-19 (ZHOU et al., 2021).

O estudo proposto, permitiu compreender o comportamento da populagao residente em relacio a do-
encas respiratdrias, antes da pandemia (2015-2019) e seus impactos no primeiro ano de pandemia (2020).
A metodologia proposta, permitiu encontrar grupos de cidades baseado nas ocorréncias de incéndios,
desviando de unidades territoriais pré estabelecidas pelo IBGE. Observou-se de fato um aumento de
80% no risco a mortalidade por COVID-19 no grupo de cidades mais afetados pelos incéndios florestais
no terceiro trimestre de acordo com a hipétese pré-estabelecida.

Com este estudo, podemos perceber que no Estado do Pard houve uma sobreposicdo de situagcdes
relacionadas as doencas respiratorias. Populacdes que residem em locais com problemas ambientais ten-
dem a ter maiores impactos no surgimento de novas doencas. Conhecer as populagdes € de fundamental
importancia para a aplicacdo de politicas de controle e prevencdo. Essa metodologia proposta, visa faci-
litar a identificacdo de 4reas de risco para melhores tomadas de decisdes. Aplicar somente a COVID-19
toda a responsabilidade pelo alto indice de mortalidade pode ndo ser a forma mais correta de interpretar
os impactos da pandemia, pois existem fatores potencializadores, neste caso, o alto indice de internagdes

por doengas respiratdrias associadas a pratica de queimadas.
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Figura 23 — Artigo publicado referente a este estudo.
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tion of resperatony doeases bospitalizations and their associations with hre oocurrenoes. Regarding the COVIDag
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peeriod with high exposure to lires than in the period with low exposure 1o fires. Another highlight concerns the rela-
thomship between hire occurrences and COVID-19 deaths. The results shew that regons with high Ere occurrences
are associated with more cases of COVID deaths.
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k. The results sugpest that The fires occurrencoes contnbule to the increase of the respiratory  diseases
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