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RESUMO

O clima da Terra esta sofrendo alteracGes significativas, resultando em impactos relevantes e
potencialmente devastadores no ambiente, na sociedade e na economia global. As mudancas
climaticas tém efeitos diretos na propagacdo de doencas transmitidas por vetores, como a
dengue. Portanto, estudar a variacdo da temperatura e outros fatores climaticos em relacao as
condicdes de transmissdo da dengue € essencial para a adocdo de medidas preventivas de saude
publica e adaptacdo as mudancas climaticas. O objetivo geral deste trabalho é avaliar os efeitos
das variagdes climaticas nos casos de dengue na cidade de Campina Grande — PB. Para tanto,
estudou-se a associacdo entre o nimero de casos de dengue e as variaveis climaticas, por meio
do célculo do coeficiente de correlacédo de Pearson. Em seguida, foram ajustados e comparados
modelos de regressdo de séries temporais: regressdo linear maltipla com erros independentes,
regressao linear multipla com erros correlacionados e modelos aditivos generalizados. Por fim,
foi avaliado o impacto das mudancas climaticas na incidéncia da dengue, assumindo a tendéncia
geral das varidveis climéticas na regido de acordo com os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 no final
deste século. A correlacdo positiva entre dengue e chuvas, com atraso de um més, destaca a
importancia das chuvas como fator impulsionador da proliferacdo do mosquito. Por outro lado,
as temperaturas maximas e médias do més atual apresentaram correlacdo negativa com a
dengue, sugerindo que temperaturas mais altas podem limitar a sobrevivéncia do mosquito, o
que pode ser contrabalangado pela correlacdo positiva entre dengue e temperatura minima. O
melhor modelo de regresséo linear para dengue é aquele que tem como varidvel dependente a
temperatura méaxima do més atual e uma distribuicdo de erros seguindo um modelo
autorregressivo de primeira ordem. Seu SRMSE foi de 0,90, o que significa que o modelo é
10% superior que o valor esperado da variavel dependente (logaritmo dos casos de dengue)
como preditor. O ajuste do modelo aditivo generalizado apresentou melhor desempenho com
um SRMSE igual a 0,85. Esse modelo contou, com a adicdo da precipitagdo com um més de
antecedéncia como variavel independente, mostrando a influéncia da precipitagdo no numero
de casos de dengue de forma ndo linear. As projecdes indicam aumentos de temperatura de
1,8°C no cenario RCP4.5 e de 4,1°C no cenario RCP8.5 na regido Nordeste do Brasil. Estas
tendéncias indicam uma possivel reducdo de aproximadamente 50% na taxa de incidéncia de
dengue para o cenario RCP4.5 e uma reducdo de 100% nos casos no cenario RCP8.5, uma vez
que as temperaturas podem tornar-se demasiado altas para a proliferacdo do mosquito da
dengue. Este estudo fornece uma visdo regional da variabilidade climética e seu impacto local
na incidéncia de dengue em um municipio da regido Nordeste do Brasil. Os resultados
apresentados podem ter implicacdes importantes para a satde publica no presente e nos cenarios
futuros de alteracGes climaticas.

Palavras-chave: Doengas transmitidas por vetores. Dengue. Variabilidade climatica.

Regressdo linear e Nado-linear. Saude publica.



ABSCRACT

The Earth's climate is undergoing significant changes, resulting in relevant and potentially
devastating impacts on environment, society and the global economy. Climate change has direct
effects on the spread of vector-borne diseases such as dengue fever. Therefore, studying the
variation in temperature and other climatic factors in relation to dengue transmission conditions
is essential for adopting preventive public health measures and adapting to climate change. The
general objective of this work is to evaluate the effects of climate variations on dengue cases in
the city of Campina Grande — PB. To this end, the association between the number of dengue
cases and climatic variables was studied, by calculating the Pearson correlation coefficient.
Then, time series regression models were adjusted and compared: multiple linear regression
with independent errors, multiple linear regression with correlated errors, and generalized
additive models. Finally, the impact of climate change on the incidence of dengue fever was
assessed, assuming the general trend for climate variables in the region according to the RCP4.5
and RCP8.5 scenarios at the end of this century. The positive correlation between dengue fever
and rainfall, with a delay of one month, highlights the importance of rainfall as a factor that
drives mosquito proliferation. On the other hand, the current month's maximum and average
temperatures showed a negative correlation with dengue, suggesting that higher temperatures
may limit mosquito survival, which may be counterbalanced by the positive correlation between
dengue and minimum temperature. The best linear regression model for dengue is one that has
the maximum temperature in the current month as a dependent variable and a distribution of
errors following a first-order autoregressive model. Its SRMSE was 0.90, which means that the
model is 10% better than the expected value of the dependent variable (logarithm of dengue
cases) as a predictor. The adjustment of the generalized additive model showed however better
performance with an SRMSE equal to 0.85, with the addition of precipitation as an independent
variable, showing the influence of precipitation on the number of dengue cases in a non-linear
form. Projections indicate temperature increases of 1.8°C in the RCP4.5 scenario and 4.1°C in
the RCP8.5 scenario in the Northeast region of Brazil. These trends may lead to a reduction of
approximately 50% in the dengue incidence rate for the RCP4.5 scenario and a 100% reduction
in cases in the RCP8.5 scenario, as temperatures could become too high for the dengue
mosquito to proliferate. This study provides a regional view of climate variability and its local
impact on dengue incidence in a municipality in the Northeast region of Brazil. The results
presented may have important implications for public health in the present and in future climate
change scenarios.

Key words: Vector-borne diseases. Dengue. Climate variability. Linear and Non-linear
regression. Public health.
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1.  INTRODUCAO

As mudancas climéticas tém se tornado uma das questfes mais prementes e desafiadoras
enfrentadas pela humanidade no século XXI. O clima da Terra esta passando por alteracdes
significativas, resultando em impactos relevantes e potencialmente devastadores no meio
ambiente, na sociedade e na economia global (Ebi et al., 2018).

De acordo com o Quinto Relatério do Painel Intergovernamental das Mudancas
Climaticas (IPCC), a temperatura da superficie global deve aumentar entre 0,3 e 0,7 °C no
periodo de 2016 a 2035, em relacdo ao intervalo de 1986 a 2005 (IPCC, 2012). O relatorio
também concluiu que, embora os impactos das alteraces climaticas na salide humana sejam
variaveis em comparacdo com outros fatores, as relacfes identificadas até o momento néo
devem ser descartadas (Barcellos, 2016). Isso ocorre, em parte, devido as alteracdes climaticas
que tém provocado modificacGes nos padrdes esperados dos vetores de doengas, assim como o
surgimento de doencas e agravos diretos em decorréncia de fenbmenos climaticos extremos
(IPCC, 2012).

Entre as preocupacdes com as doencas transmitidas por vetores e pelas mudancas
climaticas, a dengue é uma das mais alarmantes. A dengue é transmitida principalmente pelo
mosquito Aedes Aegypti (Krug et al., 2019). O tempo de vida e a reproducdo desse mosquito
variam de acordo com o tipo de clima, podendo ser maior ou menor em diferentes regides.

No periodo de 1994 a 2002, foram notificados quase trés milhdes de casos de dengue
no Brasil, com um aumento da incidéncia de 37 para 454 por 100.000 habitantes no periodo.
Embora grandes surtos tenham sido observados na estacdo chuvosa, uma parte consideravel dos
casos (em torno de 500 mil) foram registrados em estacdo sem chuva, demonstrando, assim, 0
aumento da atividade do virus da dengue durante todo o ano. No Nordeste do Brasil, os periodos
sem chuvas podem contribuir para o aumento da abundancia de vetores por meio de
reservatorios de armazenamento de agua, que podem servir como locais de reproducdo para 0s
mosquitos vetores (Pontes, 2000). Aproximadamente 50% dos casos de dengue ocorreram em
adultos entre 20 e 40 anos de idade. Assim, a incidéncia de dengue foi consistentemente maior
em adultos, atingindo até 433 por 100.000 habitantes na faixa etéaria de 30 a 49 anos em 2002
(Siqueira et al., 2005).

Estudos sobre a difuséo da transmisséo da dengue no Brasil revelam que a doenga vem
expandindo sua area de transmissdo em quase todo o territorio nacional, tornando-se
hiperendémica ao longo do litoral leste e regides centrais (Barcellos; Lowe, 2014). Os surtos se

concentram principalmente no Nordeste e surpreendentemente, também no Sul.
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De fato, entre 2001 e 2019, a zona de transmissdo da doenga se expandiu para o Sul do
pais, a regido Centro-Oeste e a regido Amazonica, quando foram registrados quase 13 milhdes
de casos de dengue 558 microrregides do Brasil. A sazonalidade da dengue variou entre as
regides do pais, com a alta temporada de transmissdo ocorrendo no inicio do ano em alguns
locais, como € o caso da regido Norte do Brasil. Além disso, foi reportada alta variabilidade
interanual com grandes epidemias ocorrendo, na regido Nordeste em 2010, 2013, 2015, 2016 e
2019 (Lowe et al., 2021).

Uma explicacdo para o aumento da zona de transmissdo no Brasil € o aumento da
temperatura nessas regides. Sophie et al. (2021) destacou um aumento no nimero de meses em
que as temperaturas variam de 16,2°C a 24,5°C em éareas do Sul e Sudeste do Brasil. Essas
regibes que eram consideradas anteriormente como sendo protegidas contra a transmissao da
dengue, por causa das temperaturas relativamente mais baixas.

No Nordeste do Brasil, durante o periodo de chuva, as temperaturas variam entre 25°C
e 35°C, que séo condigdes ideais para a propagacédo da doenga (Lira, 2020). Nesse intervalo de
temperatura 0 mosquito Aedes aegypti € mais ativo e eficiente na transmissdo da dengue
(Gomes, 2018), pois se alimenta com mais frequéncia, busca hospedeiros humanos e realiza a
postura de ovos com maior eficacia. Alem, disso, o ciclo de vida do mosquito, que inclui o
desenvolvimento do ovo, larva e pupa até a fase adulta, é mais curto. Isso significa que a
populacdo de mosquitos pode aumentar rapidamente em areas onde as temperaturas sdo mais
quentes (Ferreira, 2018).

Enquanto o clima frio pode reduzir a velocidade de replicacdo e a sobrevivéncia do
mosquito (Hales et al., 2002). Estudar a variacdo da temperatura e de outros fatores climaticos
em relacdo as condi¢cBes do mosquito é fundamental para adotar medidas preventivas em
regibes com maior propensdo a antecipacdo do mosquito e possiveis epidemias, além de
providenciar medidas em areas menos propensas, levando em consideracdo a populacdo
suscetivel.

Estudos sobre a influéncia climatica na saide humana néo se limitam apenas as doencas
transmitidas pelo mosquito Aedes Aegypti. Segundo Caminade et al. (2013), o clima contribuiu
parcialmente para a expansdo da endemicidade da maléria no século XX em regides da Africa
Ocidental e América do Sul, onde foram observadas mudancas na duracdo da estacdo de
transmissdo da doencga. Essas areas foram identificadas por meio de mapas que mostram
mudancas na duracdo da estagdo de transmissdo da maléria (ETM) e locais com uma taxa de

acerto superior a 60% foram identificadas. O aumento da ETM foi consistente em regides como



14

a Africa oriental, Africa do Sul, centro de Angola, Madagascar, América Central, sul do Brasil,
leste da Australia e fronteira entre india e Nepal.

Liu-Helmersson et al. (2019) empregaram a modelagem de nicho ecolégico como uma
abordagem cientifica para analisar os fatores socioecondmicos e de saude publica que
influenciam a presenca ou a auséncia do mosquito Aedes Aegypti. Observou-se que o ciclo
reprodutivo do mosquito esta fortemente condicionado por variaveis climaticas, tais como
temperatura do ar, umidade relativa do ar e pluviosidade. E importante notar que variagdes
extremas de temperatura, tanto em direcdo ao calor quanto ao frio, podem resultar na reducao
ou expansdo das populagdes de mosquitos. Essas constatacbes sdo de relevancia para a
compreensdo das dindmicas de transmissdo de doencas transmitidas por mosquitos, como a

maléria e a dengue.
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2. OBJETIVOS
2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é avaliar os efeitos das variagdes do clima nos casos de
dengue na cidade de Campina Grande - PB. Este estudo tem como objetivo fornecer
informacdes valiosas para a formulacédo de politicas publicas de salde e ajudar a desenvolver

estratégias de prevencdo e controle de doencas na regido.
2.2 Objetivo Especifico

e Associar a variacdo da incidéncia de dengue com variaveis climaticas;

e Ajustar um modelo de regressdo de séries temporais, considerando 0s erros
independentes ou correlacionados;

e Ajustar um modelo ndo-linear aditivo generalizado;

e Comparar os modelos ajustados;

e Auvaliar o impacto das mudancas climaticas na incidéncia de dengue, assumindo a
tendéncia geral para as variaveis climaticas em Campina Grande-PB em funcdo dos
cenarios de RCP4.5 e RCP8.5.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Mudangas Climaticas

Nos séculos XIX e XX, estudos em geomorfologia e paleontologia revelaram
informacdes sobre o clima passado da Terra, abrangendo periodos de centenas de milhGes de
anos. Durante a Era Paleozoica, iniciada hd cerca de 600 milhdes de anos, as evidéncias
mostram varia¢@es climaticas mais quentes e mais frias do que as atuais. No Periodo Terciério,
entre 65 e 2,6 milhdes de anos atrés, as temperaturas foram predominantemente mais quentes,
enguanto no Periodo Quaternario, desde 2,6 milhdes de anos até o presente, se testemunhou
oscilacdes entre condicdes glaciais e interglaciais (Treut et al., 2007).

Descobertas de mudangas climéticas abruptas, eventos regionais com diversas
variacOes de temperatura ao longo de décadas, foram identificadas pela primeira vez através da
analise de nucleos de gelo da Groenlandia em 1984. Essas mudancas abruptas, ocorridas no
final da Gltima era glacial, foram associadas a alteracdes nos padrdes de circulacdo do Oceano
Atlantico. No final dos anos 1990, ficou claro que as mudangas climéaticas abruptas,
especialmente nas regides do Atlantico Norte, registradas nos nucleos de gelo da Groenlandia,
foram excepcionais e de grande magnitude. Esses eventos sdo conhecidos como eventos
Dansgaard-Oeschger (Treut et al., 2007).

Os cientistas Treut et al. (2007) concluiram que, embora vérios fatores influenciem o
clima, a atividade humana foi a principal forca responsavel pela maior parte do aquecimento
global distribuido nos altimos 50 anos. As mudancas climaticas causadas pelo homem resultam
principalmente da alteracdo dos niveis de gases de efeito estufa na atmosfera, bem como de
mudancas nas particulas em suspensdo (aerossois) e do uso da terra. H& mais de um século,
Arrhenius (1896) fez uma previsdo baseada em gases de efeito estufa, indicando que uma
variacdo de 40% na concentracdo atmosférica de CO: poderia desencadear mudancas
significativas no clima, incluindo avancos e retrocessos glaciais. Cerca de cem anos depois, foi
confirmado que a concentracdo de CO> variava nessa proporcao entre os periodos glaciais e
interglaciais (Treut et al., 2007).

Callendar (1938) desenvolveu equacgdes que relacionavam os gases de efeito estufa as
mudancas climaticas. Ele descobriu que a duplicagdo da concentracdo atmosférica de CO-
resultaria em um aumento médio de temperatura global de 2°C, com um aquecimento mais
pronunciado nas regides polares (Marengo, 2007). Ele também associou 0 aumento da queima
de combustiveis fosseis ao aumento de CO: e aos efeitos estufa. Em 1947, Ahlmann sugeriu
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um aguecimento de 1,3°C no Artico setentrional desde o século XIX e atribuiu essa variagio
climética ao aquecimento causado pelos gases de efeito estufa.

O 4° Relatdrio de Avaliacdo das Mudancas Climaticas Globais (IPCC-AR4) publicado
pelo IPCC em 2004 destaca os riscos decorrentes do aumento da concentracdo de gases de
efeito estufa na atmosfera, enfatizando a dificuldade dos paises industrializados em reduzir suas
emissOes e a resisténcia das nagdes em desenvolvimento em adotar medidas para estabilizar e
diminuir suas emissoes.

O relatério também enfatiza que é "muito provavel™ (com até 90% de probabilidade)
que as atividades humanas, em especial a queima de combustiveis fosseis, estejam contribuindo
para o aquecimento global desde meados do século XX, aumentando a confianca na ligacéo
entre atividades humanas e mudangas climaticas.

O 5° Relatorio de Avaliacdo do Painel Intergovernamental sobre Mudancas Climaticas,
publicado em 2013, representa uma avaliacdo abrangente e fundamental do conhecimento
cientifico sobre as mudangas climaticas globais. Este relatorio se concentra principalmente nos
aspectos fisicos da mudanca climéatica, sendo um marco crucial para a compreensdo das
interacdes que moldam o clima da Terra (IPCC, 2013).

O relatorio apresenta evidéncias solidas de que o clima global est& esquentando e que a
concentracdo de gases de efeito estufa na atmosfera estd em ascensdo, principalmente devido
as atividades humanas, como a queima de combustiveis fosseis e 0 desmatamento. Esses gases
retém o calor do sol na atmosfera, criando um efeito de estufa ampliado, que é o principal motor
do aquecimento global (IPCC, 2013).

Uma das principais conclusdes do relatério é a confirmacéo de que a influéncia humana
é a principal causa do aquecimento global observado nas Gltimas décadas. As emissdes de gases
de efeito estufa sdo apontadas como o fator dominante nesse processo (IPCC, 2013).

O relatério também aborda os impactos atuais e futuros das mudancas climaticas em
diferentes regides do mundo. Isso inclui questdes como o aumento do nivel do mar, eventos
climaticos extremos, mudancgas nos ecossistemas, ameacas a seguranca alimentar e hidrica,
entre outros. Ele alerta para a necessidade urgente de adaptacéo e de mitigacdo das mudangas
climaticas (IPCC, 2013).

Os planos de emissdes futuras, como 0 RCP4.5 e 0 RCP8.5 (Vias Representativas de
Concentracdo), sdo apresentados como ferramentas essenciais para avaliar 0s possiveis
impactos futuros da mudanca climética e direcionar a tomada de decisdes. O relatorio enfatiza
a importancia de agir para evitar cenarios de alto aquecimento, destacando a necessidade de

medidas como a transi¢ao para energias renovaveis e a reducao das emissdes de carbono (IPCC,
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2013). Para o cenario de RCP4.5 foi representada uma trajetoria de emissées em que as aces
sdo tomadas para reduzir as emissdes de gases de efeito estufa, com uma prevencao do aumento
da temperatura media global de aproximadamente 1,1°C a 2,6°C até o final do século em
comparagdo com o0s niveis pré-industriais, incluindo menor aumento do nivel do mar, eventos
climéticos extremos menos intensos e menor ameaca a biodiversidade. O cenario RCP4.5
representa um futuro em que a comunidade global toma medidas eficazes para limitar as
emissdes, enquanto o RCP8.5 representa um cendrio em que as emissdes continuam
aumentando sem controle (IPCC, 2013).

As revisdes do 5° Relatério do IPCC destacam a importancia de reduzir as emissoes e
tomar medidas para limitar o aquecimento global, a fim de evitar cenarios de alto aquecimento
e minimizar os impactos adversos das mudancas climaticas. Esses cenarios também
desempenharam um papel fundamental na formulacdo de politicas climaticas, incluindo o
Acordo de Paris, que busca limitar o aumento da temperatura global abaixo de 2°C acima dos
niveis pré-industriais, com esfor¢os para limitar o aumento a 1, 5°C (IPCC, 2013).

Cada uma das RCP foi formulada por um grupo de cenérios diferentes de forcantes
climaticas, sendo designadas de acordo com as forcante radiativas durante o século XXI. O
RCP 3-PD (Pico e Declinio) denota um &pice da forcante radiativa em torno de meados do
século, com 3 W/m2, seguido de um declinio para 2,6 W/m2 até o ano 2100 (também chamado
de RCP2.6). O segundo cenario, denominado como RCP 4.5, implica na estabilizagdo da
forcante em 4,5 W/mz2 antes do final do século XXI. O RCP 6.0, por sua vez, projeta uma
estabilizacdo em 6 W/mz2 ap6s o ano 2100. O RCP com maior concentracdo de Gases de Efeito
Estufa (GEE), o RCP 8.5, projeta uma estabilizacdo em 12 W/m?2 ap6s o fim do século,
alcangando uma forgante radiativa de 8,5 W/m2 em 2100 (Costa et al., 2015).

Em relacdo as questdes pertinentes aos modelos globais de mudancas climaticas do
CMIPS5, ¢ relevante destacar a resolucdo espacial limitada desses modelos, o que resulta na
incapacidade de produzir determinados processos fisicos, além da incerteza quanto as emissdes
futuras de gases de efeito estufa. Os RCPs, como explicados anteriormente, desempenham um
papel crucial como entradas para 0s experimentos numéricos de modelagem climatica e quimica
atmosférica no contexto do CMIP5

O relatorio sobre o Clima do INPE publicado em 2007 oferece cenarios das mudancas
climaticas no Brasil até o final do século XXI (Marengo et al., 2007). Este relatorio descreve
cenarios regionalizados de clima futuro (2071-2100), estabelecendo trés modelos climaticos
regionais (Eta-CCS, HadRM3P e RegCM3), com resolucéo espacial de 50 km de latitude-
longitude. Esses modelos foram forgados com o modelo atmosférico global do Hadley Centre
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do Reino Unido (HadAM3P), para os cenarios de emissdo A2 (pessimista-alta emissdes) e B2
(otimista-baixas emissdes). As projecOes de mudancgas de temperatura para o Nordeste do Brasil
para o periodo de 2071-2100, em comparacao com o periodo de referéncia (1961-1990), foram
obtidas para os dois cendrios climaticos supracitados para a média dos 3 modelos regionais.
Segundo este relatério do INPE, no cenario climético pessimista as temperaturas aumentariam
de 2 a 4 °C e as chuvas teriam uma reducio de 15 a 20% (2-4 mm.dia™) para o Semiérido do
Brasil. No cenério otimista 0 aquecimento seria entre 1 e 3 °C e a chuva ficaria entre 10 e 15%

(1-2 mm.diat) menor que no presente a nivel anual. (Marengo et al., 2011).

3.1.1 Politica Nacional sobre Mudanca do Clima

A Politica Nacional de Mudanca do Clima (PNMC) € um importante marco juridico
brasileiro criado para enfrentar os desafios das mudancas climaticas globais e promover acdes
de mitigacdo e adaptacdo no pais. A PNMC foi instituida pela Lei n° 12.187/2009 e
posteriormente regulamentada pelo Decreto n® 9.578/2018. A PNMC busca garantir que o
desenvolvimento econdmico e social do pais contribua para a protecdo do sistema climéatico
global. Para possibilitar o alcance desses objetivos, o texto da PNMC estabelece algumas
diretrizes, como fomento a préaticas que efetivamente reduzam emissdes de GEE e o estimulo e
apoio dos governos — federal, estadual, distrital e municipal — & adocdo de atividades e
tecnologias de baixas emissdes desses gases, além de padrBes sustentaveis de producdo e
consumo. Devem-se considerar, ainda, as diretrizes voltadas para a reducéo nas incertezas das
projecdes nacionais e regionais futuras da mudanca do clima, identificacdo das vulnerabilidades
e adocdo de medidas de adaptacdo adequadas para reduzir os efeitos adversos da mudanca do
clima (BRASIL, 2016).

A PNMC é uma lei federal e, portanto, é regida pelas normas e principios do sistema
legal brasileiro, criados pelo Decreto presidencial n° 6.263/2007. Dentre os instrumentos
institucionais para a execu¢do da PNMC estdo o Plano Nacional sobre Mudanca do Clima, o
Fundo Nacional sobre Mudanga do Clima e a Comunicacdo do Brasil a Convengdo-Quadro das
Nacdes Unidas sobre a Mudanca do Clima (UNFCCC), além de medidas que estimulem o
desenvolvimento de processos e tecnologias que contribuam para a mitigacdo e adaptacdo. A
PNMC estabelece acbes e medidas para mitigacdo e adaptacdo & mudanca do clima, com
objetivos especificos como fomentar aumentos de eficiéncia nos setores da economia, manter
a participacdo de energia renovavel na matriz elétrica, fomentar o aumento sustentavel de
biocombustiveis na matriz de transportes, reduzir o desmatamento ilegal e eliminar a perda

liquida da area de cobertura florestal no Brasil, além de identificar os impactos ambientais da
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mudanca do clima e desenvolver pesquisas cientificas para minimizar 0s custos
socioecondmicos de adaptacdo. A formulacdo dos Planos Setoriais embasou a revisédo do Plano
Nacional de Mudancas Climaticas e deu inicio a construcao do Plano Nacional de Adaptacao a
Mudanca do Clima (PNA). A Rede Brasileira de Pesquisas sobre Mudancas Climaticas Globais
- Rede Clima - e a Comissao de Coordenacéo das Atividades de Meteorologia, Climatologia e
Hidrologia sdo instrumentos institucionais da PNMC.

3.1.2 Plano Nacional de Adaptacdo a Mudanca no Clima

Considerando a adaptacdo como um elemento crucial do esforco global para lidar com
a mudanca do clima e seus impactos, 0 Governo Federal instituiu, em 2012, o Grupo Técnico
de Adaptacdo. Em 2013, foram realizados estudos, oficinas de capacitagéo, defini¢ao de setores
prioritarios e mobilizacdo de atores-chave para a elaboracdo do PNA, coordenado pelo
Ministério do Meio Ambiente (MMA). Ministérios adicionais também contribuiram para a
elaboracdo do PNA, bem como governos estaduais, especialistas, centros de pesquisa, empresas
e a sociedade civil.

A Portaria n° 15019 do MMA foi responsavel por publicar a versao final do PNA, em
10 de maio de 2016. O PNA apresenta diretrizes e recomendacdes para onze temas considerados
de interesse nacional, em relacéo a vulnerabilidade as mudangas do clima. Seu objetivo geral é
promover a gestdo e a reducdo do risco climatico no pais, diante dos efeitos negativos
associados @ mudanca do clima. Com isso, busca-se aproveitar as oportunidades emergentes,
prevenir perdas e danos e desenvolver instrumentos que permitam a adaptacdo dos sistemas
naturais, humanos, produtivos e de infraestrutura.

A partir de estudos realizados por Revi et al. (2014) e PBMC (2016), foi constatado que
as principais ameacas associadas as mudancas climaticas para as areas urbanas estdo no
aumento da frequéncia e intensidade dos eventos extremos. Isso porque, em geral, muitas
cidades brasileiras ja possuem problemas socioambientais decorrentes de padrdes de
desenvolvimento e transformacdo do espaco, 0 que as tornaram vulneraveis aos impactos das
mudancas do clima. Como consequéncia, a intensificacdo dos eventos extremos inerentes as
mudancas climéticas tende a potencializar os riscos ja existentes nas areas urbanas. Problemas
como deficiéncias no planejamento urbano, infraestrutura e servigcos basicos (como saneamento
e coleta de residuos) combinados com o aumento da densidade demografica podem gerar
inundacgdes bruscas, deslizamentos de terra, ondas de calor, impactos na qualidade e

distribuicdo de &gua, doencas respiratdrias e intestinais, além da multiplicagdo de mosquitos e
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outros vetores de doencas tropicais, como maléria, dengue, Zica e febre amarela, entre outros
(Hugq et al., 2007; Revi et al., 2014).

Devido as diferencas entre os niveis de vulnerabilidade das populacBes urbanas, €
necessario que haja uma colaboracéo interinstitucional e conjunta para criar politicas sociais,
estratégias e programas integrados de adaptacao que sejam eficazes e de longo alcance em todo
0 pais, conforme indicado pelo Governo Federal em 2016.

3.2 Doencas Arboviroses

3.2.1 Malaria

A maléria é causada por cinco espécies de parasitas plasmédios que sdo transmitidos
por mosquitos Anopheles. A taxa de anos de vida perdidos ajustados por incapacidade (DALY)
de maléria diminuiu quase 40% globalmente entre 2007 e 2017. A maior carga de doengas
ocorre na Africa, onde ocorrem mais de 90% de todas as mortes relacionadas a malaria (M’Bra
RK et al., 2018). Entretanto a vacina contra a malaria RTS, S/AS01 para a prevenc¢do da malaria
por Plasmodium falciparum em criancas que vivem em regides com transmissao moderada a
alta em combinagdo com quimio prevencéo deve diminuir ainda mais a carga da doenca (Bejon
et al., 2008). Embora tenha havido surtos locais e recorrentes de maléria na Europa, o risco de
transmissdo generalizada é relativamente baixo (Sudre et al., 2013).

A malaria expandiu seu alcance geografico para altitudes mais altas durante os anos
mais quentes nas areas montanhosas da Colémbia e da Etidpia (Midekisa, 2015). Assim, sem
intervencoes, é possivel que as tendéncias de declinio no nimero de DALYSs de maléaria sejam
compensadas por mudancas climaticas. As vias de risco em cascata de varios furacGes
interromperam os programas de controle de vetores antimalaria e resultaram no ressurgimento
da maléria por P. falciparum no Haiti, Guatemala e Nicaragua nas décadas de 1980 e 1990
(Paho, 1998). Na regido amazonica, a estacdo seca esta ficando mais longa e a estacdao chuvosa
gue comecava no final de outubro agora comeca no inicio de dezembro; isso exacerba e acelera
a queima da floresta tropical. Estresse térmico e incéndios na floresta amazo6nica juntamente
com desmatamento, densidade de estradas e extracdo seletiva de madeira estdo associados ao

risco de malaria na Amazonia (Hahn, 2014).

3.2.2 Chikungunya

O virus Chikungunya foi identificado pela primeira vez na Tanzania em 1952, onde
causou um surto localizado na Africa e partes da Asia, e depois se espalhou para paises ao redor

do Oceano Indico. As viagens e o comércio contribuiram para uma disseminacio geografica
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continua para areas temperadas (Yactayo et al., 2016). O virus também foi repetidamente
importado para a Europa, onde condi¢des climéticas favoraveis contribuiram para dois grandes
surtos na Italia em 2007 e 2017 (Rocklov et al., 2017). As projecdes do risco de Chikungunya
sob os cenarios de RCP4.5 e RCP8.5, indicam uma expansdo das areas propicias para
transmissdo da doenca na China, na Africa Subsaariana, na América do Sul, nos EUA e na
Europa continental. Por outro lado, hé contracdo do risco de transmissdo ao longo de partes da
costa adriatica na Europa como resultado de condicGes climaticas desfavoraveis, por exemplo
(Tjaden et al., 2017).

3.23 Zika

O virus Zika também se expandiu globalmente, causando grandes surtos na América do
Sul em 2016, apds um periodo de altas temperaturas recordes e severas condi¢des de seca em
2015. O armazenamento de dgua potavel em recipientes em casa como resultado da seca pode
ter criado condicGes ideais de reproducdo e exposicao de vetores que contribuiram para o
surto. O Zika tem o potencial de se expandir em direcdo ao latitudes mais elevadas a medida
que as temperaturas se aproximam da faixa térmica 6tima prevista, estimada em 29°C (Tesla et
al., 2018).

3.2.4 Dengue

A dengue é uma enfermidade febril aguda causada por arbovirus pertencentes a familia
Flaviviridae, transmitidos por fémeas do mosquito Aedes Aegypti. A dengue € responsavel por
cerca de 10.000 mortos e 100 milhGes de infectados sintomaticas por ano em mais de 125 paises
(Stanaway et al., 2016). O virus da dengue é composto por quatro sorotipos (DENV-1, DENV-
2, DENV-3 e DENV-4). A infec¢do por um sorotipo provoca imunidade de longa duracéo para
0 mesmo sorotipo, mas ndo para os demais. Os quatro sorotipos do virus da dengue circulam
nas Ameéricas, e no Brasil, DENV-1, DENV-2 e DENV-3 estdo em circulacao simultanea desde
1991 (Lung, 2007).

Em julho de 2010, houve a detec¢do do sorotipo DENV-4 no Brasil, apds um intervalo
de 28 anos, ocasionando dez casos na regido de Roraima, sendo nove na cidade de Boa Vista.
A dengue apresenta uma duragdo de até sete dias, com resolugdo esponténea sem sequelas em
muitos casos, mas pode evoluir para formas graves. Para identificar casos de dengue em areas
com transmissdo conhecida ou presenca do mosquito, é definido como caso suspeito de dengue
classico o paciente que apresenta doenca febril aguda com duragdo de no méximo sete dias,

acompanhada de pelo menos dois dos seguintes sintomas: cefaleia, dor retroorbital, mialgia,
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artralgia ou prostracdo. J& o caso suspeito de febre hemorrdgica da dengue (FHD) é
caracterizado por manifestacfes hemorréagicas além dos sintomas classicos da dengue (Arcari,
2007).

Durante uma epidemia, a confirmacdo de um caso de dengue pode ser feita por critério
clinico-epidemiologico. A FHD requer ndo somente confirmagdo laboratorial, mas também a
verificacdo de determinados critérios (exame especifico). Quando nem todos os critérios para
encerrar um caso como FHD sdo atendidos, o caso é classificado como dengue com
complicacdes.

Os paises tropicais sao 0s mais atingidos pela dengue, em razao das suas caracteristicas
ambientais, climaticas e sociais. O espaco habitado pelos seres humanos tem uma fungéo
fundamental na determinacdo da circulacao dos sorotipos do virus da dengue e na infec¢do. No
processo de ocupacdo do espaco urbano, os seres humanos criaram condicGes favoraveis a
ocorréncia de muitas doencas (Gomes, 2018).

O artrépode vetor da dengue € infectado pelo virus durante sua alimentacdo sanguinea
em individuos com viremia, que ocorre 24 horas antes do inicio da febre e permanece por seis
a oito dias apds o inicio da doenca. Apds a infec¢do do mosquito, o virus se multiplica e conclui
seu ciclo de maturacdo em um periodo de 8 a 12 dias, dependendo da temperatura ambiente.
Esse é o periodo extrinseco, apds o qual 0 mosquito torna-se um vetor infectante, capaz de
transmitir o virus da dengue por toda a sua vida através da saliva (Hasan, 2016).

Os criadouros, tanto dentro como fora das casas, sao abundantes durante a estacdo seca
e chuvosa. Durante a estacdo chuvosa, 0s mosquitos tendem a se proliferar em criadouros
criados pela interceptacdo da &gua da chuva. Durante a estacdo seca, as pessoas tendem a
armazenar agua dentro de casa em regides secas, o que facilita a proliferacdo do mosquito Aedes
Aegypti e a postura de seus ovos (Gomes, 2018).

O Aedes Aegypti também €, o principal vetor da Chikungunya, febre amarela e Zika. Ele
experimentou uma expansao global, ameacando quase metade da populacdo mundial (Bhatt et
al., 2013). Essa expansdo é atribuida em parte ao aumento da temperatura global, mas também
ao movimento globalizado da populacdo por meio do trafego aéreo e da urbanizagdo, além de

medidas insuficientes de controle de vetores (Semenza et al., 2014).

3.3 Variaveis Climaticas e os impactos na incidéncia da Dengue

Existe uma série de estudos que projeta o impacto das mudancgas climaticas em doencas
sensiveis ao clima. H& um conjunto de evidéncias que sugere um aumento no alcance

geogréfico da transmissdo do virus da dengue em um clima futuro. As condigdes climaticas,
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como temperatura do ar, chuva e umidade relativa do ar, tém impacto na multiplicacéo e
desenvolvimento das infecgdes por dengue (Mutheneni et al., 2017; Thai e Anders 2011; Wu
etal., 2016; Costa et al., 2022).

Estudos cientificos tém demonstrado que a temperatura ambiente exerce impacto
significativo sobre o tamanho populacional, periodo de maturacéo, atividade hematofagia da
fémea e a taxa de sobrevivéncia do vetor da dengue. Com 0 aumento da temperatura, a
populacgéo de vetores tende a crescer, e a atividade hematofagia do mosquito aumenta, chegando
a dobrar a temperatura de 32°C em relacdo a temperatura de 24°C. QOutro fato relacionado a
temperatura é que a taxa de metabolismo do vetor acelera seu ciclo evolutivo, que geralmente
dura entre 9 e 12 dias, podendo chegar a 8 dias em meses quentes ou se prolongar por cerca de
22 dias em meses frios. A temperatura também exerce influéncia no comportamento do virus
dentro do vetor, acelerando a replicacdo e maturacdo do virus no inseto (periodo extrinseco)
conforme a temperatura aumenta (Ferreira, 2018).

Por outro lado, estudos apontam que o virus ndo é capaz de se amplificar no vetor em
uma temperatura ambiente abaixo ou muito elevada como 6°C ou acima de 42°C,
respectivamente. Em geral, em temperaturas muito baixas, o desenvolvimento viral € mais lento
e 0 mosquito ndo sobrevive o tempo suficiente para se tornar infeccioso e transmitir o virus.
Uma temperatura entre 16 e 29°C seria adequada para 0 mosquito Aedes aegypti se desenvolver
(Torres, 1998; Kramer, 2023).

A precipitacdo pode ser o principal agente climéatico associado a distribuicdo e ao
aumento na incidéncia da dengue em regides tropicais (Arcari, 2007). Entretanto, a relacédo
entre a precipitacdo e a incidéncia de casos de dengue pode ndo seguir uma proporcionalidade,
como conhecida entre dengue e temperatura ambiente. O aumento na precipitacdo pode
aumentar o nimero de locais de reproducdo do vetor devido ao acimulo de agua, mas pode
também eliminar os criadouros devido a enchentes, resultando em uma reducéo da populacéo
vetorial. Por um outro lado, niveis pluviométricos muito baixos podem levar ao armazenamento
de &gua em recipientes que servem como criadouros. Assim, a associacdo entre a precipitagdo
e a incidéncia da doenga pode ndo ser direta, dependendo das caracteristicas urbanas locais e
de abastecimento de agua.

Diferentes estudos apontam que a umidade relativa do ar afeta significativamente a
sobrevivéncia do vetor Aedes Aegypti, tanto na fase de ovo como na forma adulta (Gomes,
2018). O aumento da umidade pode favorecer a taxa de sobrevivéncia do mosquito e influenciar
habitos alimentares e de atracdo entre eles. Em ambientes com baixa umidade, ha uma maior

propenséo das fémeas do mosquito em buscar a alimentagdo em humanos, o que pode promover
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a transmissdo da doenca (Lira, 2020). Além disso, estudos indicam que a velocidade do vento
pode estar inversamente associada com a incidéncia da dengue, pois o0 aumento da velocidade
do vento pode levar a uma reducdo na densidade vetorial. Embora haja especialistas que
afirmam que o vento possa contribuir para a dispersdo passiva do vetor. Além disso a altitude
é considerada um fator limitante na dispers&o do vetor, no entanto, ja foi relatada a presenga do
vetor e a ocorréncia de epidemias em altitudes acima de mil metros (Siqueira, 2018).

Um estudo realizado em Singapura demonstrou que hd uma relacdo linear entre o
aumento da incidéncia de dengue e 0 aumento da temperatura, com um atraso de 5 a 16 semanas,
e com a precipitacdo, com um atraso de 5 a 20 semanas (Sousa, 2020). Outro estudo encontrou
correlacdo significativa entre a incidéncia de dengue e a temperatura maxima (com atraso de 1
a 4 meses), temperatura minima (com atraso de 1 a 3 meses), umidade relativa (com atraso de
1 a 3 meses) e precipitacdo (com atraso de 2 meses) (Ferreira, 2018).

Diversas pesquisas estabeleceram a dindmica entre a ocorréncia de casos positivos de
dengue e fatores climaticos, como temperatura, umidade e pluviosidade, embora com algum
tempo de defasagem. Esses estudos foram cruciais na elaboracdo de modelos de alerta
antecipado capazes de projetar casos de dengue com base em dados meteoroldgicos (Coldn-
Gonzélez et al., 2013; Wang et al., 2014; Struchiner et al., 2015; Li et al., 2017).

Mais recentemente, o impacto de fatores sociais na transmissdo do virus da dengue,
como o controle de vetores, qualidade de habitagéo, renda, entre outros, vem sendo estudados
como forma de reducéo do risco de dengue (Astrém, 2012). Por exemplo, ja foi demonstrado
que parte do aumento da transmissdo do virus pelas mudancas climéaticas poderia ser

compensado pelas o aumento do produto interno bruto (Banu, 2011).

3.4 Casos Graves de Dengue no Brasil e Mundo

A dengue na sua forma mais grave € a febre hemorragica viral mais disseminada em
regides tropicais e subtropicais, especialmente nas areas urbanas, sendo um dos principais
problemas de satde publica em todo o mundo. Segundo a Organizagdo Mundial de Salde, cerca
de 2,5 bilhdes de pessoas (ou seja, 2/5 da populagdo mundial) estdo sob o risco de contrair
dengue. Nos ultimos 35 anos, a incidéncia de dengue e 0 nimero de epidemias tém aumentado
em todo o mundo. Até a década de 1950, apenas nove paises haviam notificado a doenga, mas
esse numero aumentou para 26 nos anos seguintes e, desde a decada de 1990, mais de 100
paises tiveram casos de dengue notificados. O ano de 2002 foi o de maior nimero de casos
notificados no mundo, com a doenca atingindo 69 paises. Somente nas Américas, foram
notificados 1.015.420 casos de dengue (World Health, 2007).
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O Aedes Aegypti estd amplamente disseminado nas Ameéricas, do Uruguai ao sul dos
Estados Unidos, e é responsavel por epidemias significativas em paises como Cuba, Venezuela,
Brasil e Paraguai. O vetor tem papel crucial nas caracteristicas das epidemias de dengue, no
controle vetorial e na variedade de habitats urbanos. Devido ao atual cenéario
socioepidemioldgico, espera-se que a expansdo geografica da dengue continue, como j& ocorreu
em partes da Argentina, onde a transmissdo do virus foi registrada pela primeira vez em 2009
(Gomez, 2009).

No territorio brasileiro, houve uma epidemia de dengue no estado de Roraima entre
1981 e 1982, com isolamento dos sorotipos 1 e 4 do virus. Um inquérito soroldgico subsequente
revelou que onze mil individuos foram infectados pelo virus da dengue (Santiago, 2022). Ap6s
um breve periodo de baixa atividade epidemioldgica, o sorotipo DENV-1 emergiu em 1986 no
Estado do Rio de Janeiro, mais precisamente na cidade de Nova lguacu, e causou uma epidemia
entre 1986 e 1987, com 91.853 casos notificados (Silva, 2020). Desses casos, 75% ocorreram
na regido metropolitana do Estado, conhecida como Grande Rio. Com a entrada do DENV-1
na regido Sudeste, iniciou-se a disseminacao do virus pelo Brasil (Oliveira, 2019).

Entre os anos de 1990 e 1991, houve uma nova ocorréncia de epidemia de dengue no
Brasil, com a introducdo do sorotipo DENV-2, que se espalhou pelo Rio de Janeiro e pela
Regido Nordeste. Essa epidemia foi caracterizada pelo surgimento dos primeiros casos de febre
hemorragica dengue (Viana, 2020). Em 2000, o sorotipo DENV-3 foi isolado no municipio de
Nova Iguacu, e em 2001-2002, foi responsavel pela maior epidemia de dengue no Estado do
Rio de Janeiro, com 368.460 casos notificados. O municipio do Rio de Janeiro registrou 41%
dos casos notificados durante este periodo (Rodrigues, 2016).

A dispersdo viral se deu em todo territdrio nacional, devido & efetiva colonizacéo do
mosquito Aedes Aegypti. A dengue em suas formas classicas e graves (sindrome do choque da
dengue e febre hemorragica) esta amplamente difundida, com ocorréncia em todos os 27
Estados da Federacdo, alcancando um total de 3.794 municipios, nos quais trés sorotipos do
virus circulam simultaneamente em 24 Estados. (Nascimento, 2015).

No século atual, o Brasil alcangou a posicéo de lider mundial em namero total de casos
reportados de dengue, com mais de trés milhdes de casos registrados entre 2000 e 2005 (78%
do total de casos nas Américas e 61% dos casos reportados no mundo). Em 2007-2008, ocorreu
uma nova epidemia no Rio de Janeiro, devido ao retorno do sorotipo DENV-2, com aumento
significativo no nimero de casos em individuos com menos de 15 anos de idade e alta taxa de

mortalidade na forma hemorrégica da doenga (Oliveira, 2020).
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A co-circulacdo dos quatro sorotipos do virus dengue no Brasil aumenta o risco de
epidemias de febre hemorragica de dengue, especialmente em grandes cidades que ja
enfrentaram surtos de dois sorotipos (Neto, 2019). A sobrevivéncia e reproducdo do mosquito
Aedes Aegypti no ambiente é determinante para a persisténcia e propagacao da doenca. Dessa
forma, a estratégia mais vidvel é o combate aos criadouros desse mosquito, visto que ainda ndo
h& uma vacina disponivel para prevenir a infec¢do pelo virus (Nascimento, 2015).

Diante do cenério apresentado, é fundamental enfatizar a necessidade de implementar
acOes efetivas para a reducdo dos casos de dengue e a realizacdo de investigacfes detalhadas
dos Obitos. Essas a¢Bes sdo essenciais para subsidiar o monitoramento e a assisténcia adequada
aos casos graves, visando evitar novos Obitos relacionados a doenca (Silva et al., 2019). E
importante adotar medidas de prevencéo, controle do vetor e educacdo em saude, em conjunto
com uma abordagem integrada e coordenada entre as autoridades de salde, profissionais de
salde e comunidade (Santos et al., 2019). Acbes de promocdo da saude, capacitagdo dos
profissionais de saude, melhoria do sistema de informacdo e vigilancia epidemiolégica sdo
estratégias fundamentais para enfrentar o desafio da dengue e minimizar seu impacto na

populacédo (Viana, 2016).

3.5 Casos Dengue na Cidade de Campina Grande-PB

Entre os anos de 1995 e 1997, foram registrados apenas seis casos da doenca na Paraiba,
distribuidos em diferentes municipios e meses. Em Campina Grande, foi registrado apenas um
caso durante esse periodo, especificamente em novembro de 1996 (Rocco e Borges, 2001).
Desde entdo, houve um aumento significativo no nimero de casos, com 138 casos registrados
na cidade em 1998. Observou-se um maior nimero de casos nos meses de abril (25 casos) e
maio (21 casos), coincidindo com o periodo de chuvas. Além disso, foram registrados casos
isolados em regides vizinhas nos meses de abril (12 casos), maio (12 casos), junho (15 casos)
e julho (16 casos), novamente correspondendo aos meses de aumento nos indices
pluviométricos. Essa associa¢do sugere uma possivel relacdo entre o inicio das chuvas e o
aumento no numero de casos. No ano de 2000, foram registrados 645 casos, sendo 259 casos
notificados na regido de Campina Grande, com 0s maiores indices observados nos meses de
margo (34 casos), abril (63 casos) e maio (28 casos) (Rocco e Borges, 2001).

O numero de casos de dengue notificados pela Secretaria Municipal de Salde da cidade,
e posteriormente encaminhados para a Secretaria Estadual de Salde, totalizou 5.954 durante o
periodo de janeiro de 2001 a dezembro de 2009. A maioria dos casos foi considerada autoctone,
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ou seja, adquiridos localmente. Foi observado que os anos de 2001 a 2003 apresentaram o maior
namero de casos da doenga que pode ser observado na Figura 1.

Figura 1: Distribui¢do anual dos casos de dengue em Campina Grande-PB.
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Fonte: Lima, 2018.

No ano de 2013, a cidade enfrentou uma das maiores epidemia de dengue ja
documentadas, com um registro de 1205 casos (Figura 2) (Silva, 2020). Esses dados sugerem
gue Campina Grande esta em um contexto em que os indices de infestacdo do vetor estdo em
niveis que caracterizam um risco médio a alto, de acordo com os parametros de controle
estabelecidos pelo Ministério da Salde. No ano anterior a epidemia, 2012, foi registrado o
menor numero de casos de dengue na cidade, com apenas 63 casos. Esse ano se destacou no
grafico como o de menor incidéncia.

Ap6s 2012, os anos que apresentam os menores indices de casos de dengue sdo 2019,
com 149 casos registrados, 2017, com 164 casos, e 2021, com 100 registros (Figura 2). No
entanto, € importante mencionar que esses anos sdao excecdes, conforme explicado pelo
Ministério da Satde em seu Boletim Epidemiolégico, volume 52, nimero 3 de janeiro de 2021.
Nos Ultimos trés anos do gréfico, ha o risco de atraso ou auséncia no registro de dados, bem
como subnotificacdo, o que pode levar a uma subestimac&o dos casos reais. Portanto, € possivel
gue os indices sejam mais elevados do que os apresentados no sistema do Ministério da Saude
nesses anos (Mendonga, 2022).

Os anos de 2014, 2015 e 2016 apresentam uma tendéncia crescente de casos, com 234,
264 e 379 casos, respectivamente (Figura 2). No ano de 2017, houve uma queda consideravel
para 164 casos, representando uma reducdo de quase 50% em relagdo ao ano anterior. No
entanto, em 2018, o pais enfrentou outra epidemia da doenca, repetindo o padréo observado nos
anos de 2012 e 2013, em que 0 ano anterior apresentou uma reducao nos casos e o subsequente

registrou um aumento drastico. Embora ndo tenha atingido o mesmo nivel de 2013, o ano de
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2018 é relevante por também abrir espaco para casos de Zika e Chikungunya, doencgas que
também sdo transmitidas pelo Aedes Aegypti (Silva, 2020).

Figura 2: Casos de Dengue em Campina Grande - PB para o periodo de 2011 a 2021.
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Rodrigues et al. (2018) também retrata que foram notificados um total de mais ou menos
1259 casos de dengue para 0s anos de 2015 e 2016 no municipio de Campina Grande. O perfil
epidemiol6gico da doenga no municipio aponta para uma maior incidéncia de casos em
individuos na faixa etaria de 20 a 39 anos, bem como uma predominancia de casos no sexo
feminino em 2015, enquanto em 2016 houve uma similaridade na transmissao entre 0s sexos.

Assim, depois da entrada do vetor biol6gico em meadas da década de 1990, a incidéncia
da dengue apresentou elevada variabilidade interanual em Campina Grande, com anos de pouco
incidéncia intercaladas com epidemias, que pode estar indicando o efeito dos diferentes

sorotipos da dengue na populacéo local e condic¢des sociais e hidroclimaticas locais.
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4. METODOLOGIA

A metodologia a ser empregada segue trés fases fundamentais (conforme ilustrado na
Figura 3). A fase inicial compreende a selecdo da area de investigagdo e a obtencdo dos dados
referentes as varidveis climaticas e casos de dengue na localidade de Campina Grande, no
Estado da Paraiba. A segunda etapa engloba a execucao da modelagem estatistica no ambiente
de programacdo “R”, as quais consistiram em regressdo linear multipla com erros
independentes, regressdo linear maltipla com erros correlacionados e modelos aditivos
generalizados. Por fim o terceiro e ultimo bloco da metodologia envolve, de forma simplificada,

a estimativa da projecéo dos casos futuros de dengue na area de estudo.

Figura 3: Fluxograma de atividades realizadas no trabalho.
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4.1 Caracterizagio da Area de Estudo

O municipio de Campina Grande, localizada na Zona Centro-Oriental do Estado da
Paraiba, no Nordeste do Brasil (Figura 4), ocupa uma posicdo estratégica na mesorregido do
Agreste Paraibano e na microrregido de Campina Grande. Em termos de coordenadas
geograficas, Campina Grande esta localizado aproximadamente a 7°13°00” de latitude Sul e
35°53* de longitude Oeste (INMET, 2018). A cidade desempenha um papel de centro
submetropolitano, exercendo influéncia politica e econébmica ndo apenas nos municipios

vizinhos, mas em toda a regido (Rodrigues, 2017; Cabral, 2022).

Figura 4:Localizacdo da cidade de Campina Grande-PB.
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Fonte: Autor, 2023.

Com uma populagdo de aproximadamente 413.830 habitantes, de acordo com os dados
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) de 2023, Campina Grande se destaca
como o0 segundo maior municipio em termos populacionais no Estado da Paraiba. A cidade
possui uma infraestrutura desenvolvida, abrangendo setores como comeércio, Servicos,
instituicOes de ensino e uma economia diversificada. A regido do Agreste Paraibano, onde
Campina Grande esta inserida, apresenta uma atividade agricola relevante, destacando-se na
producéo de frutas, grdos e aviculturas (Rodrigues, 2017; Cabral, 2022).

Além disso, Campina Grande é reconhecida por sediar periodicamente o evento "Maior
S&o Jodo do Mundo”, uma tradicional festa junina que atrai muitos turistas de diversas partes

do pais. Essa € considerada uma das maiores festas populares do Brasil, com apresentacdes
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musicais, quadrilhas, culinéria tipica e outras manifestac@es culturais (Rodrigues, 2017; Cabral,
2022).

O municipio esta inserido no bioma Caatinga, proxima a Serra da Borborema, sendo
marcada por colinas e um relevo montanhoso. A caatinga é conhecida por suas condi¢fes
climaticas semidridas, com chuvas escassas e irregulares. No caso de Campina Grande, o clima
é classificado como semiérido tropical previsto pelo Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET, 2018). As chuvas na regido sdo concentradas em um periodo de aproximadamente
quatro meses, geralmente entre fevereiro e maio, conhecida como a estacdo chuvosa. O restante
do ano tende a ser seco. A temperatura média anual na area de estudo € em torno de 25°C,
(Cabral et al., 2013).

4.2 Periodo da Coleta de Dados

Neste estudo, foram utilizados dados provenientes do Sistema de Informacdo de
Agravos de Notificagdo (SINAN), do Ministério da Saude do Brasil, referentes ao periodo de
2007 a 2020, que dizem respeito aos casos de dengue registrados no municipio de Campina
Grande. Os dados climatologicos utilizados, incluindo precipitacdo, temperatura maxima,
temperatura média e temperatura minima, foram adquiridos do site oficial do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET), que corresponde a estagcdo meteoroldgica em funcionamento no

municipio.
4.3 Operacionalizacdo da Coleta de Dados

Os dados referentes aos casos de dengue foram coletados a partir do registro do inicio
dos sintomas (dia/més/ano) e do municipio de residéncia dos pacientes, que sdo disponiveis no
SINAN. Todos os dados foram compilados em um formulario eletrénico no Microsoft Excel
2019, com as seguintes variaveis mensais: numero de casos de dengue, precipitacdo,

temperatura maxima, temperatura média e temperatura minima.

4.4 Analise dos Dados

Para investigar a evolugcdo dos casos mensais de dengue em relagdo as variaveis
climaticas, foram utilizados inicialmente graficos das series temporais das variaveis envolvidas.
Depois, foram realizados os calculos da correlacdo linear de Pearson entre os casos de dengue
e as variaveis climaticas. A linguagem de programacéo R foi adotada como ferramenta para a

analise dos dados do estudo assim como o MS Excel.

4.4.1 Coeficiente de Correlacéo Linear de Pearson
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O coeficiente de correlacdo linear, também chamado de coeficiente de Pearson, é uma
medida que avalia o grau de dependéncia linear entre duas variaveis aleatdrias (Naghettini e
Pinto, 2007). Quando a relacdo linear entre as variaveis ¢ mais forte, os pontos tendem a ficar
mais proximos de uma linha de regresséo. Esse coeficiente assume valores entre -1 e 1, podendo

ser expresso pela Equacéo 1

Pxy = o 1)

Ox0y

Para calcular o coeficiente de correlacdo linear, &€ necessario calcular a covariancia entre
duas varidveis. A covariancia é uma medida estatistica que quantifica o grau de
interdependéncia ou inter-relacdo numérica entre duas varidveis aleatorias, ou seja, 0 quanto
elas se alteram juntas. Pode ser interpretado como o0 momento de primeira ordem de duas
variaveis aleatorias, centrado em suas respectivas médias, expresso pela Equacéo 2.

n i —A
Ory = Zi:l(xln _xl)(yl ) @)

onde o,, € a covariancia amostral entre as variaveis X e Y; x e y sdo as médias
aritméticas de cada uma das varidveis; n é o tamanho da amostra; x; e y; sdo as observacdes
simultaneas das variaveis. Os desvios-padréo das expressdes sdo calculados pelas Equacdes 3
ed.

Y (x—%)?

o= T (3)
Y (vi=y)?

5= [Hulc? @

4.5 Modelos Empiricos

De forma geral, um modelo de previsdo empirico € composto por uma equacdo de
recorréncia, na qual os valores previstos sdo obtidos a partir de séries historicas das variaveis
envolvidas no processo. Ndo ha preocupacdo em representar o conhecimento do fenémeno por
meio de leis fisicas, e os parametros sdo obtidos por meio de ajustes baseados na série historica
das variaveis. Os modelos empiricos podem utilizar dados anteriores e atuais da propria variavel
e de outras variaveis exdgenas para realizar previsdo em um determinado periodo (Amorim,
2022).

As previsdes empiricas sdo fundamentadas em séries temporais quando a variavel de
interesse apresenta variagdes ao longo do tempo. O objetivo da previsdo de séries temporais €

estimar como a sequéncia de observagdes ira se comportar no futuro. Em seguida, séo
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apresentados os modelos empiricos de séries temporais utilizados neste estudo e seus principais

elementos.

45.1 Regressdo Linear

A regressao linear € uma técnica estatistica que busca estimar o valor esperado de uma
varidvel Y com base nos valores das variaveis X, assumindo a existéncia de uma relacéo
funcional entre Y e X. Quando a relagdo entre a resposta e as variaveis € uma funcdo linear dos
pardmetros, a regressdo é chamada de linear. No entanto, quando essa relacdo ndo é linear, €
denominada de regressdo nao-linear (Naghettini e Pinto, 2007).

Quando ha apenas uma variavel independente que se relaciona com uma variavel
dependente, trata-se de um modelo linear simples (Jung e Chang, 2011). Esse modelo fornece
um valor médio de uma das variaveis em funcéo da outra, e 0s pontos observados apresentam
uma variacao ao redor da linha que representa a funcéo de regressdo. A linha de regressédo pode

ser presumida por meio da Equacéo 5.

Yl=a+ﬁXl+ e; (5)

Onde Y; é avariavel dependente (ou seja, o valor que se deseja conhecer), X; é a variavel
independente (que representa a variavel explicativa), « € uma constante que representa o
intercepto com o eixo vertical, f é uma constante que representa o coeficiente angular da reta
e e; representam 0s erros ou residuos da regressao (Moreno et al., 2010). Os parametros sao
estimados com base nos dados utilizados para realizar a regressdo. Os parametros o e £ dos

modelos lineares podem ser estimados utilizando as Equacbes 6 e 7.

P= e (6)

A regressdo linear maltipla (RLM) € usada para estudar o comportamento de uma
variavel dependente em funcdo de duas ou mais variaveis independentes. Se a variavel
apresentar um comportamento linear em relacdo as variaveis , € possivel adotar um modelo

geral aplicando a Equacéo 8 (Torres et al., 2011).
Yi = a +ﬁ1'X1,i + ﬂz'XZ,i + - +ﬁn-Xn,i + e; (8)

Os modelos de regressao linear sdo ferramentas importantes utilizadas em diferentes

tarefas como projetar variaveis hidrolégicas em longo prazo (Moreno et al., 2010), analisar 0s
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efeitos das mudancas climaticas nas concentragdes de nitrato em grandes rios (Zweimuller et
al., 2008), identificar relagdes entre chuva e vazdo sazonais (Torres et al., 2011) e avaliar a
tendéncia de escoamento futuro sob diferentes cenarios de mudancgas climaticas (Jung e Chang,

2011), por exemplo.

45.2 Modelo Aditivo Generalizado

Os Modelos Aditivos Generalizados (Generalized Additive Models - GAM),
introduzidos por Hastie e Tibshirani (1990), sdo uma extensdo dos modelos lineares
generalizados. O GAM possui um preditor linear que inclui a soma de fungdes de suavizacéo
ndo parameétricas das covariaveis. 1sso permite que os proprios dados guiem a relacdo entre as
covaridveis e o preditor, que frequentemente ocorre de forma ndo linear. O GAM é expresso
por meio da Equacéo 9:

n=gM) =X;0 + fi(x11) + f(X21) + f3(X3i) + - )

Onde w; = E(Y;) sendo que Yi ~ alguma distribuicdo da familia exponencial. Yi é a
variavel resposta, X; € uma coluna da matriz do modelo para os componentes paramétricos, 0
é o vetor de pardmetros, e fj sdo fungdes suaves das covariaveis x; (Rigby et al., 2017).

As funcbes de suavizacdo mais comumente utilizadas, sdo p-splines, splines cubicas,
loess e redes neurais. As splines sdo curvas definidas matematicamente por meio de dois ou
mais pontos de controle, e ¢ dessa maneira que os dados estabelecem a relagdo entre n = g(;)
e as variaveis explicativas, sendo esse o conceito fundamental para empregar uma funcdo de
suavizacao (Eilers, 2015).

A complexidade dos modelos semiparamétricos com o GAM reside no fato de néo
serem facilmente descritos em uma forma matematica explicita. No entanto, eles podem ser
visualmente representados de forma grafica, fornecendo informacgdes valiosas sobre a

adequacdo do ajuste e dos residuos.

45.3 Residuos

Os residuos em um modelo séo obtidos subtraindo-se os valores observados dos valores
ajustados. Espera-se que esses residuos sejam independentes e identicamente distribuidos,
embora 0 GAM também permita lidar adequadamente com residuos assimétricos. Uma forma
simples e rapida de verificar essa condi¢do € analisar o grafico de dispersao dos residuos em

relacdo a variavel prevista. Se for observado um padrdo ndo aleatorio dos residuos de um



36

modelo linear, isso pode indicar uma relagdo ndo linear nos dados, sugerindo que um modelo
linear pode ndo ser adequado para fazer previsbes com esses dados (Hyndman e
Athanasopoulos, 2013). Outra forma é calcular a funcdo de autocorrelacdo e a fungédo de
autocorrelacdo parcial. Caso a correlacdo serial seja relevante, processos ARMA poderdo ser
ajustados aos residuos. Os residuos também sdo Uteis para identificar vies, caso a média dos

residuos seja diferente de zero (Chang, 2011).

45.4 Colinearidade e multicolinearidade

Embora os termos “colinearidade” e “multicolinearidade” sejam frequentemente usados
como sinbnimos, alguns autores fazem uma distin¢do entre eles. A colinearidade refere-se a
existéncia de uma relacdo linear entre duas varidveis explicativas, enquanto a
multicolinearidade refere-se a existéncia de uma relagdo linear entre uma varidvel explicativa e
as demais variaveis (Sem, 2022). Algumas caracteristicas que podem indicar problemas de
colinearidade ou multicolinearidade como:
o fB; com sinal oposto ao esperado;
o Mudangas muito proeminentes em £, quando realiza-se adi¢des ou
exclusdes de varidveis ou observacoes.
o B; ndo apresentando significancia estatistica para variavel X;

teoricamente importante.

4.5.5 Teste de significancia da regressao linear multipla

Na regressdo linear simples, o teste F é usado para avaliar a significancia global do
modelo, ou seja, se a variavel independente é estatisticamente significativa na explicacdo da
variavel dependente (Biasi et al., 2017). Nesse caso, 0 teste F compara a variacao explicada
pelo modelo com a variacdo nao explicada (Maciel, 2019).

Na regressdo linear multipla, o teste F é utilizado para avaliar a significancia conjunta
de um conjunto de variaveis independentes (Castor, 2020). O teste F compara a variagdo
explicada pelo modelo completo (com todas as variaveis independentes) com a variagdo ndo
explicada, e é usado para determinar se o conjunto de variaveis independentes, como um todo,

tem um efeito significativo na variavel dependente (Sell, 2005).

A estatistica F convencional, proposta por Snedecor, € utilizada para testar a conversao
estatistica de um conjunto de parametros em um modelo de regressdo linear multipla, quando

0 modelo é ajustado aos dados por meio dos minimos quadrados (Sell, 2005).
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Define-se o0 seguinte teste de hipoteses:

Hy:B, = B, =B, .= B, =0 (10)
As hipoteses a testar assumem o seguinte aspecto:
Hoﬁzo Hlﬁi() (11)

A variabilidade total dos valores da variavel dependente Y, representada pela soma dos
quadrados dos desvios de Y em relacdo a sua média Y (SQT), pode ser decomposta em dois
componentes aditivos: uma explicada pelo modelo de regressdo (SQR) e outra atribuida aos
residuos (SQE) (Oliveira, 2020).

Dessa forma, levando em consideracdo as quantidades;

Notacdo matricial

SQE = Y1 (y1 — 1) SQE = (y—XB) .(y —XB) = eTe (12)
SQR = Y, (91 — 71)> SQR= (XB—¥) .(XB— ), (13)
SQT = i (vs — 7:)? SQT = (y—)".(y — ), (14)

estabelece-se a seguinte relacdo:

SQT = SQR+ SQE, ou seja,

Yein =90 = @ — Y0P+ T — 90)? (15)
A proporcdo da variancia total em Y explicada pelo modelo de regressao e a proporc¢ao
atribuida aos residuos podem ser adquiridas dividindo-se os valores de SQR e SQE pelos seus
graus de liberdade, respectivamente (Castor, 2020). Esses residuos sdo conhecidos como

quadrados médios da regressiéo (QMR) e quadrados médios dos residuos (QME),

respectivamente.
Portanto, temos que:

QMR =2 (16)

Para avaliar a evolucdo do modelo de regressdo aos dados populacionais, € comum

comparar a proporcao da variancia explicada pelo modelo de regressdo com a proporcdo da
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variancia atribuida aos residuos (Villa, 2016). Se a primeira proporcdo for significativamente
maior do que a segunda, pode-se concluir que o modelo € estatisticamente significativo. Essa
comparacdo é feita utilizando a distribuicdo estatistica da razao entre essas duas variancias
(Ameérico, 2017).

Considerando a independéncia e a homocedasticidade dos erros aleatorios, e sob a

hipdtese nula inicial, pode-se afirmar que:

SCR _o2X%, e F o2, . (17)
K K
Devido a independéncia entre as duas quantidades, a estatistica de teste, que
corresponde a razao entre as duas quantidades anteriores, segue uma distribuicdo F com k e n-
k-1 graus de liberdade, ou seja,

SQR/K

F= sor;— .~ Fr—k-1 (18)

A estatistica de teste F, sob a hipotese nula HO, segue uma distribuicdo F,,_,_;. A um

nivel de significancia o , rejeita-se HOse F > F~1,_,._;(1 —a) (Villa, 2016).

Sob a veracidade da hipotese alternativo H1: B1 = O, a estatistica de teste F segue uma
distribuicdo com k e n—k — 1 em graus de liberdade e parametros de ndo centralidade dado
por:

_ BTX"xB

& =—— (19)

(03

A aplicacdo do teste F ao modelo completo de regressdo linear permite tomar uma
decisdo em relacdo ao conjunto de todos os parametros presentes no modelo (Sell, 2005).
Assim, ao rejeitar a hipdtese nula, indica-se que pelo menos um dos parametros Bj ¢é
significativamente diferente de zero, embora isso ndo implique que todos os parametros o sejam
(Oliveira, 2020).

Para verificar a significancia de um subconjunto de parametros no modelo de regresséo
linear, € necessario analisar um submodelo do modelo de regresséo linear multiplo, no qual os
preditores correspondentes a esses parametros sdo excluidos (Maciel, 2019). O objetivo desse
procedimento é determinar se as variaveis que foram removidas do modelo reduzido sdo ou néo

significativas para o ajuste global (Biasi, et al., 2017).
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4.6 Meétricas de Avaliacdo do Ajuste do Modelo

A seguir, sdo apresentadas as principais métricas utilizadas para avaliar o desempenho

dos modelos empiricos aplicados nesta pesquisa.

4.6.1 Coeficiente de determinacéo

Dentre as meétricas empregadas nesta pesquisa, a primeira a ser calculada foi o
coeficiente de determinagdo (R?). Uma maneira eficiente de quantificar a relacdo entre duas
varidveis aleatorias é por meio do coeficiente de correlacdo (Team, 2016). O coeficiente de
determinacdo, por sua vez, corresponde ao quadrado dessa correlacdo, representando a
proporcédo da variabilidade nas observagdes que pode ser explicada pelos valores previstos pelo

modelo.

Explicado como:

R* = corr*{y;, I} (20)
ou simplesmente
2 _ 4 Zisai— 12
R?=1-520— 0 (21)

onde y; sdo observacdes independentes e y; 0s correspondentes valores calculados pelo

modelo

Em modelos multivariados, pode-se afirmar que o coeficiente de determinacdo é uma
medida que indica a proporcdo da variabilidade total dos dados (soma dos quadrados dos
desvios de cada valor observado y em relacdo a média de y) que pode ser explicada pelas
covaridveis x;, ... x,, incluidas no modelo empirico (Team, 2016). Um valor de R? préximo
de 1 indica um aumento na capacidade de previsdo do modelo, mesmo levando em conta a

possivel perda de graus de liberdade e a perda de informacéo (Trevor, 2008).

4.6.2 Coeficiente de determinacéo ajustado

Essa medida ajusta o coeficiente de determinacao de acordo com o aumento do nimero
de variaveis explicativas, (Malaquias, 2014).
Matematicamente ao adicionar uma varidvel explicativa ao modelo, aumenta-se a

dimensdo do espagco no qual ocorre a estimacdo (Malaquias, 2014). Assim, a estimagdo no
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espaco de dimensdo p+1 € uma minimizagdo restrita no espaco de dimensao p, e sabe-se por
calculo que os minimos restritos sdo maiores do que os minimos absolutos. Portanto, o
coeficiente de determinacgéo obtido no modelo de ordem p é ligeiramente menor do que obtido
no modelo de ordem p+1 (Leon, 2011).

Essa propriedade nos indica que, ao adicionar um numero infinito de covariaveis ao
modelo, mesmo que ndo sejam relevantes para o problema em questdo, € possivel melhorar
artificialmente o coeficiente de determinagdo. Por essa razdo, é recomendado o uso do o

coeficiente de determinacdo ajustado (Leon, 2011):
-1
Rlagj=1-(1-RH== (22

Onde R%gq; € 0 R ao quadrado ajustado ou coeficiente de determinagdo ajustado, R? é o
R ao quadrado ou coeficiente de determinacdo, n é o nimero de observagdes na amostra e p

namero de variaveis independentes.

4.6.3 Raiz do erro quadratico méedio

Em seguida, calculou-se a métrica conhecida como a raiz do erro médio ou do inglés
Root Mean Squared Error (RMSE) (Equagdo 23) (Trevor, 2008). Quando o RMSE é dividido
pelo desvio-padrdo da varidvel dependente, temos entdo um valor padronizado de RMSE ou
SRMSE. Quanto mais préximo SRMSE de zero, melhor sera o ajuste do modelo. Se SRMSE
for maior que um, significa que o modelo ndo é melhor que o valor esperado como preditor da

variavel dependente.

RMSE = (% i —p)?)z (23)

Onde n é o nimero de amostras, yi € 0 valor observado para a amostra i e p; é o valor
previsto pelo modelo para a amostra i

4.7 Modelagem linear dos Casos de Dengue em Funcédo de Séries Temporais

Primeiramente, foram conduzidas andlises de regressao de séries temporais mensais
utilizando Modelos Lineares Generalizados (MLG). Esses modelos incorporam variaveis como
precipitacdo (P), temperatura minima do ar (Tmin) e temperatura maxima do ar (Tmax) para
explicar a variacdo da incidéncia de dengue (ID), bem como componentes autorregressivas
(AR) e de média movel (MA) para o erro ou residuo correlacionado. Depois, foram aplicadas
as métricas de desempenho dos modelos ajustados (ver acima)

No modelo de regressao de séries temporais, em que o logaritmo de ID (Y;) é a variavel

alvo e as variaveis hidroclimaticas (x¢, ...,x¢,), COMO precipitacdo (desfasada) (mm) e
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temperatura do ar (minima, média e maxima), sdo as variaveis explicativas para 0 municipio

como mostra a Equagéo (24).

Yt :ﬁo +ﬁ1 X1 + '“+ﬁnxtn +E (24)

Usando o algoritmo dos minimos quadrados ordinarios (OLS), os parametros

By Bys B, ), podem ser estimados assumindo o termo de erro “E” com media zero,

variancia constante e sem correlacdo. No entanto, se 0s erros estiverem correlacionados,
existem melhores estimadores para os parametros da regressao linear multipla (MLR) acima,
como a abordagem de minimos quadrados generalizados (GLS).

Portanto, primeiro ajusta-se 0 MLR pelo OLS, assumindo que 0s erros ndo sao
correlacionados. Em seguida, aplicam-se as funcGes de autocorrelacéo e autocorrelacdo parcial
para avaliar se ha correlagdo serial nos erros. Se os erros forem correlacionados, aplica-se o
GLS para ajustar o MLR e um modelo autorregressivo de média mével (ARMA) para 0s erros
correlacionados.

No caso da aplicacdo do método dos minimos quadrados generalizados, utiliza-se o
critério de informacdo conhecido como AIC (Akaike Information Criterion) para selecionar o
modelo ARMA que apresenta a melhor qualidade e simplicidade. Nesse sentido, busca-se
encontrar o modelo ARMA mais simples que se ajuste adequadamente a correlacéo serial nos
erros.

Ele combina componentes autorregressivos (AR) e de média mdvel (MA). Comeca-se
com um modelo autorregressivo de primeira ordem AR (1), um modelo de média mével de
primeira ordem MA (1) e um modelo de média movel autorregressivo de primeira ordem
ARMA (1,1). Em seguida, aumenta-se a complexidade do modelo, por exemplo, ARMA (3,1),
avaliando o AIC dos modelos. O modelo com menor AIC sera escolhido. Por altimo, utilizando
os preditores selecionados da modelagem linear generalizada, aplica-se 0 modelo aditivo

generalizado.

4.8 Projecdes da Incidéncia de Dengue a Partir das Mudancas Climaticas na Regido
Nordeste
Primeiramente, foi realizado uma reviséo de literatura sobre a modelagem das mudancas
climaticas na regido Nordeste do Brasil. Neste contexto, foram analisadas projecfes futuras
referentes as variagdes na temperatura do ar , cobrindo o periodo que se estende ate o final do

século XXI. Durante essa revisao, foram levantados resultados de diversos modelos aplicados
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para a regido Nordeste, a exemplo do CanESM2, RAMS6.0, RAMS-CAM e CMIP5, conforme
discutido por varios autores (Marengo et al., 2011; Silveira et al., 2013; Costa et al., 2015;
Guimardes, 2015; Silveira et al., 2015) (ver detalhes no Anexo I1).

Nesse contexto, verificou-se que os resultados mais consistentes emergiram do emprego
do modelo CMIP5 em combinag&o com os cenarios de emissdes RCP4.5 e RCP8.5. Os autores
sustentam que tais cenarios se mostram mais congruentes com as projecdes da realidade em
relacdo as futuras mudancas climaticas. Portanto, optou-se por adotar as projeces dos modelos
correspondentes aos cenarios RCP4.5 e RCP8.5 para o presente estudo.

Ao final da investigacdo acerca da projecdo das mudancas climaticas na regido
Nordeste, procedeu-se uma projecao relativa aos futuros casos de dengue em Campina Grande,
assumindo a) a projecdo climatica dos cenarios RCP4.5 e RCP8.5 e b) uma regressdo linear

simplificada entre casos de dengue e clima presente (representada pela temperatura maxima):

InD =1+ a Tmax (25)

Onde InD ¢é logaritmo da dengue, | e a sdo constantes ajustadas da regressdo linear.

Depois, foi realizada a diminuicdo entre o logaritmo da incidéncia de dengue observada
no presente e o logaritmo da incidéncia dengue nos cenarios de projecdo (valores médios) é
uma aproximacdo da mudanca da média projetada no cenario de mudanca climatica (DCen.)

em relacdo a média observada no periodo de referéncia (DOBS):

Dcen. — DoBs.

InD¢ey, — INDpps = -
OBS.

I+ aTmaxce, — 1 — a Tmaxggs (26)

a (Tmaxcen,, — Tmaxogs)
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Correlacéo entre as Variaveis

Realizou-se uma analise de correlacdo com o intuito de determinar o intervalo de tempo
mais apropriado que uma variavel climatica explica linearmente a variavel alvo que € o niUmero
de casos de dengue. As variaveis preditoras escolhidas, considerando um possivel tempo de
atraso para o pico da proliferacdo do mosquito da dengue (de 0 a trés meses), foram aquelas
que o coeficiente de correlacdo apresentou o maior valor absoluto com a ocorréncia de dengue.
As mesmas variaveis utilizadas foram precipitacdo, temperatura minima, média e maxima.

Na Tabela 1, sdo apresentados os resultados da analise de correlacéo entre as variaveis.
Observou-se que a correlacdo mais significativa entre a dengue e a precipitacdo ocorreu com
um atraso de um més. A correlacdo entre dengue e precipitacdo foi positiva. Esse resultado esta
em conformidade com o fato de que a proliferacdo do mosquito da dengue geralmente comeca
aproximadamente um més ap6s o inicio das chuvas. Por outro lado, a correlacdo mais
significativa entre a dengue e as temperaturas maxima ocorreu no més atual. A correlacao entre
dengue e temperaturas maxima e média foi negativa. Por ultimo, a correlagdo mais significativa
entre a dengue e a temperatura minima foi com trés meses de atraso. A correlacéo entre dengue
e temperatura minima foi positiva.

Esses resultados em relacdo a temperatura estdo em conformidade com o que ja foi
documentado na literatura, em que temperaturas muito elevadas (maxima e média) sdo
prejudiciais ao desenvolvimento do mosquito (Torres, 1998; Kramer, 2023). Por um outro lado,
a correlacdo positiva entre dengue e temperatura minima pode estar indicado que as
temperaturas mais frias ndo estdo limitando o desenvolvimento do mosquito como

documentado em outros estudos (Hales et al., 2002).

Tabela 1: Coeficiente de correlagdo para variaveis do estudo.

Tempo de L Temperatura Temperatura Temperatura
. Precipitacao o o
atraso (més) Maxima Média Minima
0 0,22 -0,39 -0,29 -0,21
1 0,31 -0,26 -0,12 -0,02
2 0,26 -0,07 0,07 0,17
3 0,13 0,15 0,25 0,31

Fonte: Autor, 2023.
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Em Campina Grande observou-se o maior nimero de casos de dengue nos anos de 2014
e 2018, registrando aproximadamente duzentos casos (Figura 5). No que se refere aos dados de
precipitacdo, notou-se que o periodo de maior precipitacdo ocorreu entre 2008 e o inicio de
2012. Entretanto, esses picos ndo coincidem com o periodo de maior incidéncia de casos de
dengue, indicando que precipitacdo muito elevada também pode ser prejudicial ao
desenvolvimento do mosquito, como demostrado em outros estudos (Arcari, 2007). Essa
discrepancia pode ser atribuida as variacdes significativas nos padrdes de chuva na regido
nordeste, bem como aos anos de seca que afetaram a Paraiba depois de 2012.

No tocante as temperaturas maximas, os anos de 2010 e 2020 se destacaram como 0s
anos com as temperaturas mais elevadas. Nesses anos, as temperaturas ultrapassaram os 35°C,
que € um limite de temperatura que pode desfavorecer a proliferacdo do mosquito transmissor
(Kramer, 2023; Torres, 1998). Isso ocorre porque em temperaturas muito elevadas, 0 mosquito
ndo sobrevive, enquanto em temperaturas moderadas, tanto a maxima 32°C, quanto a média de
22°C, as condicBes tornam-se mais propicias para 0 aumento da populagcdo do mosquito,
juntamente com um aumento na incidéncia de picadas, visto que a temperatura também
influencia esse comportamento do mosquito. Esses padrdes climaticos coincidiram com 0s anos

de 2014 e 2018, em que as temperaturas variaram entre 22 e 30°C (Figura 5).

Figura 5: Series temporais mensais dos casos de Dengue, precipitagdo (P) (mm), temperatura média
(Tmed) (°C) e temperatura maxima (Tmax) (°C).
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Fonte: Autor, 2023.
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5.2 Regresséo Linear

Escolhidas as variaveis preditoras potenciais (ver se¢do anterior), foi ajustado um
modelo de regressdo linear multipla. Entretanto, apenas a temperatura maxima no més atual
(variavel dependente) e o coeficiente de intersecdo foram estatisticamente significativos. Vale
notar que o algoritmo de ajuste adotado no R evita a multicolinearidade na modelagem. Além
disso, o0 ajuste foi melhor para o logaritmo dos casos de dengue, pois essa transformacao
uniformizou a variancia da série temporal dos casos de dengue (ver Figura 5). Todos 0s passos
desta e demais modelagens no R podem ser encontrados no Anexo I.

Os erros do modelo ajustado apresentaram uma distribuicdo proxima da distribuicao
normal (ver QQ-plot na Figura 6), mas pode-se observar que esses residuos exibem uma maior
dispersdo em suas extremidades, o que pode gerar incertezas na predicdo com o modelo
ajustado. Estudando a estrutura de correlacdo dos erros, foi encontrado que essa correlacéo foi
relevante, como demostrado na funcdo de autocorrelacdo (Figura 7) e na funcdo de
autocorrelacdo parcial (Figura 8). Assim, foi ajustado também um modelo ARMA para a série
de erros.

Depois de uma série de tentativas de ajuste de um processo ARMA a série de erros, um
simples modelo autorregressivo de primeira ordem [AR(1)] foi o que apresentou o menor indice
de AIC (=164,5). Em resumo, o melhor modelo de regresséo linear da dengue em funcéo da
variabilidade climéaticaem Campina Grande € um modelo que possui como variavel dependente
a temperatura maxima e uma distribuicdo de erros seguindo um modelo autorregressivo de
primeira ordem. O seu SRMSE foi de 0,90, o que significa que o modelo é 10% melhor que o

valor esperado da variavel dependente (logaritmo dos casos de dengue) como preditor.

Figura 6: QQ - plot dos erros do modelo linear ajustado.

Fonte: Autor, 2023.
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Figura 7: Funcdo de autocorrelacdo dos erros do modelo linear ajustado.
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Fonte: Autor, 2023.

Figura 8: Funcéo de autocorrelagéo parcial dos erros do modelo linear ajustado.
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Fonte: Autor, 2023.
5.3 Modelo Aditivo Generalizado

Ajustando um modelo aditivo generalizado para as mesmas variaveis do modelo de
regressao linear anterior, ndo foi encontrado uma melhoria no ajuste com o SRMSE ainda igual
a 0,90 (Tabela 2). Entretanto, considerando uma possivel associacdo nao-linear relevante entre
as variaveis climaticas candidatas a preditores e a variavel alvo (logaritmo dos casos de
dengue), a precipitacdo com um més de atraso se demostrou significante. Além disso, houve

uma melhoria significativa da modelagem, com o SRMSE igual a 0,85 (Tabela 2). Assim, os
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resultados confirmam o que foi encontrado em outros, a temperatura do ar possui uma
associacdo diretamente proporcional com a proliferacdo do mosquito da dengue, enquanto a
precipitacdo ndo possui uma associacdo linear (Arcari, 2007; Colon-Gonzélez et al., 2013,;
Wang et al., 2014; Struchiner et al., 2015; Li et al., 2017).

Tabela 2: Célculos das métricas de avaliacdo do ajuste do modelo aditivo generalizado.

. . Preditores
Intercept R? R2- Ajustado  F-Statistic SRMSE
Tmax(t)
3,54 0,21 0,20 12,76 0,90
P (t-1),
1,01 0,27 0,30 12,76 0,85 Tmax(t)

Fonte: Autor, 2023.

5.4 Estimativa da Mudangas da Incidéncia de Dengue para o Final deste Século

Na Tabela 3, sdo apresentadas medidas estatisticas das variaveis preditoras utilizadas
nos modelos ajustados. A média da temperatura maxima foi de aproximadamente 29°C pra o

periodo de referéncia.

Tabela 3: Calculo das médias e desvio-padrdo. das variaveis preditoras: precipitacao (P) (mm), temperatura
média (Tmed) (°C) e temperatura maxima (Tmax) (°C).

Dados P T.max. T.méd.
Média 61,41 29,06 21,78
Desvio Padrdo 65,02 1,99 6,16

Fonte: Autor, 2023.

Além disso, a constante da Equacdo (26) foi igual & -0,272. Aplicando a Equacéo (26)
e considerando os dados observados e os dados dos cendrios RCP4.5 e RCP8.5, com
incrementos de temperatura do ar previstos de 1,8°C e 4,1°C, respectivamente, para a Regido
Nordeste, foram calculadas as estimativas da incidéncia de Dengue para o final deste Século.
Resumindo:
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1) Cenario RCP4.5:
ATmax = 1,8°c
-0,272 *1,8 = —0,4896
—0,4896 x 100 = — 48,96%
—0,4896 x 100 = — 50%
2) Cenério RCP8.5:
ATmax = 4,1°c
—-0,272 *4,1 = —1,1152

—1,1152 x 100 = 100%

Assim, estimou-se uma projecdo da reducdo de aproximadamente 50% nos casos de
dengue em Campina Grande para o primeiro cenario, RCP4.5, que prevé um aumento de
temperatura de 1,8°C. J& para o segundo cenario, RCP8.5, que prevé um aumento de
temperatura de 4,1°C, estimou-se uma reducéo de aproximadamente 100% nos casos de dengue

na regido (Tabela 4).

Tabela 4: Proje¢éo dos casos de dengue em Campina Grande-PB.

Cenaério A Tmax Projecdes % =00
RCP4.5 1,8°C -0,4896 49 50
RCP8.5 4,1°C -1,1152 112 100

Fonte: Autor, 2023.

Essas estimativas refletem a possivel influéncia das mudancas climéticas na reducao da
incidéncia de dengue na regido de Campina Grande-PB, considerando diferentes cenarios de
aumento de temperatura futura. Diante do aumento previsto da temperatura na Regido Nordeste,
na ordem de 1,8°C, ¢ plausivel inferir uma reducdo de aproximadamente 50% no numero de
casos de dengue, devido a uma provavel reducdo na taxa de proliferacdo do mosquito
ocasionadas pelas altas temperaturas. Quando confrontados com um cenario de aumento de

temperatura mais acentuado de 4,1°C, verifica-se uma diminuigdo aproximada de 100% nos
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casos de dengue, sugerindo uma inibicdo completa da propagacéo dessa doenga. E pertinente
ressaltar que os resultados, mesmo gerados por uma metodologia simplificada, demonstram
coeréncia com os achados de estudos anteriores abordados neste trabalho, fortalecendo a

presente estimativa do impacto das mudancas climaticas na incidéncia de dengue.
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6. CONCLUSAO

Embora os resultados tenham fornecido informag@es valiosas, é importante reconhecer
que o modelo utilizado apresenta limitaces, principalmente relacionadas a suposi¢do de
linearidade nas relacdes entre as variaveis preditoras e a incidéncia de dengue em cenarios
futuros do clima. Além disso, ndo foi considerada uma possivel variacdo local do clima no
municipio estudado em relacdo a tendéncia geral na Regido Nordeste. Essa generalizacdo pode
ndo capturar nuances climaticas locais que sdo relevantes para a proliferagdo do mosquito e a
incidéncia de dengue em nivel municipal.

Em relacdo a suposicdo de que as variaveis climaticas, como temperatura maxima do ar
e precipitacdo, tenham um efeito linear sobre a proliferagdo do mosquito Aedes aegypti e,
consequentemente, sobre a incidéncia de dengue, na realidade, essas relagdes podem ser ndo
lineares e complexas. Por exemplo, € possivel que exista uma faixa de temperaturas ideais para
a reproducdo do mosquito, além da qual a temperatura excessivamente alta ou baixa possa
limitar sua sobrevivéncia. Da mesma forma, a relacdo entre a precipitacdo e a incidéncia de
dengue pode variar ao longo do tempo e ser afetada por outros fatores, como a disponibilidade
de criadouros para 0 mosquito.

Apesar dessas limitaces, os resultados deste estudo oferecem insights importantes
sobre a relagdo entre a variabilidade climética e a incidéncia de dengue em Campina Grande.
A correlagdo positiva entre dengue e precipitagdo, com um atraso de um més, destaca a
importancia das chuvas como um fator que impulsiona a proliferacdo do mosquito. Por outro
lado, as temperaturas maxima e média do més atual mostraram uma correlacdo negativa com a
dengue, sugerindo que temperaturas mais altas podem limitar a sobrevivéncia do mosquito. 1sso
é consistente com a literatura cientifica que aponta para a sensibilidade do ciclo de vida do
mosquito transmissor da dengue a temperatura, mas pode estar sendo contrabalanceado pela
correlacdo positiva entre dengue e temperatura minima.

O melhor modelo de regressdo linear da dengue foi aquele que possuiu como variavel
dependente a temperatura maxima no més atual e uma distribuicdo de erros seguindo um
modelo autorregressivo de primeira ordem. O seu SRMSE foi de 0,90, o que significa que o
modelo é 10% melhor que o valor esperado da variavel dependente (logaritmo dos casos de
dengue) como preditor. O ajuste do modelo aditivo generalizado mostrou um melhor
desempenho com um SRMSE igual a 0,85, com a adi¢cdo da precipitacdo com um més de
antecedéncia como variavel independente, mostrando a influéncia da precipitagdo no nimero

de casos de dengue de forma nédo-linear.



o1

Em resumo, este estudo contribui para o entendimento das complexas interagdes entre
o clima e a incidéncia de dengue em uma regido da Paraiba. Pesquisas futuras, especialmente
aquelas direcionadas ao microclima local, sdo cruciais para aprimorar nosso conhecimento e a

precisdo das projecdes sobre a incidéncia de dengue na regido.
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ANEXO |

Comandos utilizados em R

Distribuicdo das variaveis preditoras

> data<-read.table("C:/Users/Jéssica
Silva/Desktop/Importante/Faculdade/Alternate/Mestrado/UNILAB/Orientador/Campina-
PB/DadosLog.txt", TRUE)

> ts.data<-ts.union(Ldeng=ts(data$Ldeng,start=c(2007,2),freq=12),P=ts(data$P,start=
¢(2007,1),freq=12), Tmed=ts(data$ Tmed,start=c(2007,2),freq=12),
Tmax=ts(data$Tmax,start=c(2007,2),freq=12))

> plot(ts.data)
> library(mgcv)
Carregando pacotes exigidos: nime
This is mgcv 1.8-42. For overview type 'help(*mgcv-package”)'.
Modelo de regressao linear multipla
> fit.ols<-Im(Ldeng~P+Tmed+Tmax,data=ts.data ,na.action=na.exclude)
> summary(fit.ols)
Call:
Im(formula = Ldeng ~ P + Tmed + Tmax, data = ts.data, na.action = na.exclude)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-1.50726 -0.47076 0.05166 0.43474 1.26929
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 3.5361496 0.9661050 3.660 0.000355 ***
P 0.0002013 0.0011109 0.181 0.856496
Tmed 0.2270910 0.1283416 1.769 0.078969 .
Tmax -0.2718373 0.0933092 -2.913 0.004156 **
Signif. codes: 0 “***>0.001 “**>0.01 “** 0.05°“.>0.1 “’ 1
Calculo dos residuos
Residual standard error: 0.5941 on 142 degrees of freedom

(22 observations deleted due to missingness)



Multiple R-squared: 0.2124, Adjusted R-squared: 0.1957
F-statistic: 12.76 on 3 and 142 DF, p-value: 1.969e-07
Erro encontrado no modelo
> ggnorm(fit.ols)
Error in match.arg(type):

‘arg' should be one of “working”, “response”, “deviance”, “pearson”,
> gqline(fit.ols)
Error in sort.int (X, na.last = na.last, decreasing = decreasing, ...) :

X' deve ser atbmico
> ggnorm(resid(fit.ols))
> qqline(resid(fit.ols))
> acf(resid(fit.ols))
Error in na.fail.default(as.ts(x)) : valores em falta em objeto
> acf(resid(fit.ols))
Error in na.fail.default(as.ts(x)) : valores em falta em objeto
Analise de residuos
> acf(resid(fit.ols),na.action = na.pass)
> pacf(resid(fit.ols), na.action = na.pass)
> library(nlme)
> cor<-corARMA(p=1)
> model<-formula (Ldeng ~Tmax)
> fit.gls<-gls(model, data=ts.data,correlation=cor,na.action=na.omit)
> summary (fit.gls)
Generalized least squares fit by REML

Model: model

Data: ts.data

AIC BIC logLik

164.5442 176.9679 -78.27208
Correlation Structure: AR (1)

Formula: ~1

Parameter estimate(s):

Phi

0.7749507

Coefficients:

partial”
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Value Std.Error t-value p-value
(Intercept) 3.895302 0.6859478 5.678715 0
Tmax -0.100029 0.0231298 -4.324701 0
Correlation:
(Intr)
Tmax -0.983
Standardized residuals:
Min Q1 Med Q3 Max
-2.106786347 -0.789220801 -0.002476864 0.823491713 1.986597184

Residual standard error: 0.599267
Degrees of freedom: 167 total; 165 residual
> cor<-cor ARMA(p=2)
> model<-formula(Ldeng ~Tmax)
> fit.gls<-gls(model, data=ts.data,correlation=cor,na.action=na.omit)
> summary(fit.gls)
Modelo minimos quadrados generalizados
Generalized least squares fit by REML

Model: model

Data: ts.data

AIC  BIC logLik

166.5285 182.0583 -78.26427
Correlation Structure: ARMA(2,0)

Formula: ~1

Parameter estimate(s):

Phil Phi2
0.767231826 0.009883275
Coefficients:
Value Std.Error t-value p-value

(Intercept) 3.912395 0.6825064 5.732393 0
Tmax -0.100616 0.0230007 -4.374478 0

Correlation:

(Intr)
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Tmax -0.982
Standardized residuals:

Min Q1 Med Q3 Max
-2.10973874 -0.78960180 -0.00379258 0.82144568 1.98501762
Residual standard error: 0.5992108
Degrees of freedom: 167 total; 165 residual
> sd(ts.data[,1],na.rm=TRUE)

[1] 0.6558298

> rmse<-sqrt(mean(residuals(fit.gls)"2))
> sdo<-sd(ts.data[,1],na.rm=TRUE)

> srmse<-rmse/sdo

> srmse

[1] 0.8973855

> sdo

[1] 0.6558298

> fit.gam<-gam(Ldeng ~ s(P)+s(Tmed)+s(Tmax),data=ts.data,na.action=na.omit)
> summary(fit.gam)
Family: gaussian
Link function: identity
Aplicacéo das variaveis
Formula:
Ldeng ~ s(P) + s(Tmed) + s(Tmax)
Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>t])

(Intercept) 0.99958 0.04753 21.03 <2e-16 ***
Signif. codes: 0 “**** 0.001 “***0.01 “** 0.05 . 0.1 " 1
Approximate significance of smooth terms:

edf Ref.df F p-value
s(P) 5.474 6.578 1.670 0.110
s(Tmed) 1.000 1.000 0.089 0.766
s(Tmax) 1.000 1.0001.175 0.280
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R-sg.(adj) = 0.249 Deviance explained = 28.7%
GCV =0.35011 Scale est. = 0.32979 n =146
> fit.gam<-gam(Ldeng ~ s(P)+s(Tmax),data=ts.data,na.action=na.omit)
> summary(fit.gam)
Family: gaussian
Link function: identity
Retirada de variaveis ao modelo completo
Formula:
Ldeng ~ s(P) + s(Tmax)
Parametric coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 1.00657 0.04526 22.24 <2e-16 ***
Signif. codes: 0 “****0.001 “***0.01 “** 0.05 0.1 "1
Approximate significance of smooth terms:

edf Ref.df F p-value
s(P) 5.259 6.332 2.428 0.024010 *
s(Tmax) 1.000 1.000 14.716 0.000184 ***
Signif. codes: 0 “***70.001 “*** 0.01 “**0.05 0.1 "1
R-sq.(adj) = 0.267 Deviance explained = 29.6%
GCV =0.33721 Scale est. = 0.32162 n =157
> rmse<-sqrt(mean(residuals(fit.gam)"2))
> sdo<-sd(ts.data[,1],na.rm=TRUE)
> srmse<-rmse/sdo
> srmse
[1] 0.8445061
> sdo
[1] 0.6558298

> plot(ts.data).



ANEXO 11
PARA O NORDESTE:

Simulagdes do Clima Presente

ProjecGes De Mudancas
Climéticas Sobre O Nordeste
Brasileiro Dos Modelos Do
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Dinamico

comparada com 0s
dados do CRU

ES

Cmip5 E Do Cordex. MCGs CMIP5 te_mperatura para o 25,8°C 90
clima presente
Guimaraes, 2015
Melhor modelo para
Guimarées, 2015 CanESM2 - - - calculo de precipitacéo
futura
Guimaraes, 2015 TASe PR - - - 50
Mostram aumento no Né&o tem boa representacao
Guimardes, 2015 RAMS-CAM | Aplicadas ao CRU LA - para locais com clima
muito seco.
Mostram aumento no RSB T2
Guimaraes, 2015 RAMS-SAM | Aplicadas ao CRU - desaparecimento de zonas
|A/futuro -
aridas
. . Mostram o surgimento de
Guimaraes, 2015 SR PUESE) IELE - uma area hiperarida entre
0 mudanca no 1A ~
0s Sertoes
Projecbes De Mudancgas Na Representacdo da fase do
Precipitacdo E Temperatura No RCP8.5 ciclo anual de precipitacédo
Nordeste Brasileiro Utilizando RAMS6.0 A simulagéo foi Superior ao hadgem2- ) e temperatura

Reducdo do viés seco na
estacdo seca sobre 0
NNEB
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Costa Et Al., 2015

Avaliacdo De Desempenho Dos
Modelos Do Cmip5 Quanto A
Representacao Dos Padrdes De
Variacdo Da Precipitacdo No
Século Xx Sobre A Regido
Nordeste Do Brasil, Amazonia
E Bacia Do Prata E Analise
Das Projecdes Para O Cenéario
Rcp8.5

Silveira Et Al., 2013

CMIP5 RCP8.5

Os modelos globais do
CMIP5 analisados
apresentam
correlagdes elevadas
em relacdo a
climatologia observada
no periodo de 1901 a
1999.

Futuro da precipitacdo nas
varias regides da América.

Simulagdes do Clima Futuro:

Fonte: Autor, 2023.

Projecdes De Mudangas Climéticas
Sobre O Nordeste Brasileiro Dos

Cenério:

°c e as chuvas teriam uma reducao de

Modelos Do Cmip5 E Do Cordex. RCP4.5 - 26,8°C 1,8°C

Guimardes, 2015

Projecbes De Mudancas Climéticas

Sobre O Nordeste Brasileiro Dos Como fisicamente esperado, 0 RCP8.5

Modelos Do Cmip5 E Do Cordex. RCP8.5 mostra mais aquecimento sobre o 29,1°C 4,1°C
NEB que o RCP4.5.

Guimarées, 2015

Variabilidade E Mudancas Climaticas Modelo As temperaturas aumentariam de 2 a 4

No Semiéarido Brasileiro. (HadAM3P) - 2e4°C
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Marengo Et Al., 2011 A2- 15 a 20% (2-4 mm dia-1) no

pessimista | semidrido, até o final do século XXI.
Variabilidade E Mudancas Climéticas Modelo No cenério otimista o aquecimento
No Semiarido Brasileiro. (HadAM3P) | seriaentre 1 a 3 °C e a chuva ficaria 1e3°C

Cenério: entre 10 a 15% (1-2 mm dia-1) menor

Marengo Et Al., 2011 B2-otimista | que no presente a nivel anual.
Avaliacdo De Desempenho Dos Com reducoes de
Modelos Do Cmip5 Quanto A precipitacao de até
Representacdo Dos Padrdes De 20,5%,33,6 e 39,5% para
Variacdo Da Precipitacdo No Século 0s periodos de 2010 a
Xx Sobre A Regido Nordeste Do CMIP5 RCP8.5 2039, 2040 a 2069 e 2070 a

Brasil, Amazdnia E Bacia Do Prata E
Anélise Das Projecdes Para O
Cenario Rcp8.5.

Silveira Et Al., 2013

2099, respectivamente.

Fonte: Autor, 2023.




