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AVALIANDO AS ESTRATEGIAS DE COMBATE A COVID-19 UTILIZANDO TECNICASDE
ANALISE DE DADOS: UM ESTUDO DE CASO SOBRE A REALIDADE BRASILEIRA

lago Bezerra da Silval
Willamys Rangel Nunes de Sousa?

RESUMO

A pandemia do COVID-19 assolou diversos paises devido a falta de métodos eficazes para
combatera pandemia. Durante esse periodo, ndo houve desenvolvimento de melhores estratégias
para combateressa epidemi. Este trabalho teve como objetivo analisar as estratégias e acbes
adotadas pelo governobrasileiro no combate a COVID-19 e avaliar o impacto dessas medidas. Para
alcancar esse objetivo, foram utilizados diversos tipos de dados, incluindo informagdes
demogréficas, econdmicas e de saude, bem como o indice de RestricGes. Apesar das limitacdes
enfrentadas, esta pesquisa contribui significativamente para o entendimento do desempenho das
cidades brasileiras durante a pandemia. Dessa forma, é possivel identificar as cidades que
conseguiram obter uma melhor resposta a pandemiae as estratégias adotadas por elas.

Palavras-chave: COVID-19; Pandemia; Aprendizado de maquina; Stringency index.

ABSTRACT

The COVID-19 pandemic has devastated several countries due to the lack of effective methods to
combat the pandemic. During the pandemic, there was no development of better strategies to
combatCOVID-19, the objective of this work was to analyze the strategies and actions adopted by
the Brazilian government to combat COVID-19 and evaluate the impact of these measures. To
achieve this objective, several types of data were used, including demographic, economic and
health information, as well as the Restrictions Index. Despite the limitations faced, this research
contributessignificantly to understanding the performance of Brazilian cities during the pandemic.
In this way, it is possible to identify the cities that managed to obtain a better response to the
pandemic and the strategies adopted by them.
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1 INTRODUCAO

A pandemia de COVID-19 tem se revelado como um dos desafios mais significativos do
século XXI, afetando de forma profunda a satde publica, a economia e a sociedade em escala
global(OMS, 2020). Desde os primeiros casos identificados na cidade de Wuhan, na China, em
dezembro de 2019, a disseminacdo do virus se acelerou rapidamente, resultando em mais de 2
milhdes de casose 120 mil 6bitos em todo 0 mundo em poucos meses (OMS, 2020).

Esses nimeros alarmantes demonstram a velocidade e o impacto avassalador que o virus
tevesobre a salde e 0 bem-estar das pessoas em todo o planeta, levando os paises a adotarem
medidas drasticas para conter sua propagacao e mitigar os efeitos da pandemia.

Contudo, a resposta a disseminacdo do virus foi marcada pela falta de padronizacdo ao
combate a pandemia (CEPI, 2021). Com o objetivo de estabelecer diretrizes uniformes e identificar
as melhores estratégias de combate a COVID-19, surgiu o Stringency Index (HAAS et al., 2020).

Este indice busca analisar e classificar as medidas adotadas por cada pais, permitindo que
outras nacdes possam replicar as estratégias mais eficazes no enfrentamento da pandemia. Ao
promover o compartilhamento de conhecimento e experiéncias, o Stringency Index desempenha
um papel fundamental na busca por solu¢cdes mais assertivas e na busca por uma resposta global
coordenada diante dessa crise de satde publica (HAAS et al., 2020).

No contexto brasileiro, a gravidade da situacdo também teve um impacto significativo no
pais.Durante a pandemia, o Brasil enfrentou véarias ondas de contagio, com picos de casos e 6bitos
ocorrendo em momentos distintos em diferentes regides (MACIEL; CASTRO-SILVA; FARIAS,
2020).

Essa variacdo temporal e geografica das infeccbes trouxe desafios adicionais para as
autoridades de salde e para o sistema de salde como um todo, que precisavam se adaptar e
direcionarrecursos de acordo com as demandas emergentes. A disseminacdo acelerada do virus,
combinada com a diversidade socioeconémica e geografica do pais, contribuiu para a
complexidade da resposta a pandemia no Brasil, exigindo medidas abrangentes e adaptadas a cada
realidade local (COSSA, et. al, 2021).

A andlise de dados tem se mostrado fundamental na tomada de decisdes embasadas em
evidéncias, fornecendo informacdes valiosas para a gestdo da crise sanitaria e a importancia de
compreender e analisar as estratégias que foram utilizados para o combate a COVID-19 adotadas
nocontexto brasileiro, utilizando técnicas de analise de dados e o Stringency Index como medida
de avaliagéo.

Assim, este trabalho de pesquisa tem como objetivo realizar uma avaliacdo das estratégias
adotadas no combate & COVID-19 no Brasil, utilizando técnicas de anélise de dados, como uma
ferramenta para compreender a realidade brasileira e buscar solu¢des que foram efetivas durante
a pandemia.

Para tanto, foi realizado um estudo de caso, focado na realidade brasileira, a fim de
examinara eficacia das medidas implementadas pelo governo e pelos 6rgaos de saude, bem como
seus impactosna contencdo da propagacéo do virus e na saude publica.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 COVID-19

De acordo com a Organizacdo Mundial da Saude (OMS 2020), a Covid-19 é uma doenca
infecciosa causada pelo coronavirus (SARS-CoV-2), que foi identificada pela primeira vez na
cidade de Wuhan, na China, em dezembro de 2019. A doenca espalhou-se rapidamente pelo
mundo, tornando-se uma pandemia em marco de 2020. Esta doenga afeta principalmente o sistema
respiratorio, causando varios sintomas que variam de leves a graves, como tosse seca, febre, fadiga,
falta de ar e dores musculares.

A Covid-19 é uma doenca altamente contagiosa e seu principal modo de transmissao é por
meio de goticulas respiratorias expelidas por uma pessoa infectada ao falar, tossir ou espirrar,
podendoser inaladas por outra pessoa de forma direta ou indireta. Essa forma de transmisséo torna-
se um grande desafio na prevencéao da doenca.

Por essa razdo, a Organizacdo Mundial da Sadde (OMS 2020) recomendou diversas
medidaspreventivas para evitar a disseminagéao do virus, como o distanciamento social, a utilizacéo
de maéscaras faciais e a higiene regular das méos. Essas medidas sdo de extrema importancia para
reduziro risco de contagio e proteger a satde publica.

2.2 PANDEMIA GLOBAL

Desde o inicio dos primeiros surtos de Covid-19, em 31 de dezembro de 2019, a
OrganizacdoMundial da Saude (OMS) foi alertada sobre varios casos de pneumonia, na cidade de
Wuhan, na provincia de Hubei (OMS, 2019). Essa pneumonia foi identificada como uma nova
variacdo do virusSARS-CoV-2, que ainda ndo havia sido identificado no corpo humano (OMS,
2020).

Infelizmente, esta nova cepa do virus pode causar uma série de sintomas, como febre, falta
dear, tosse, espirros, coriza, dor de garganta, diarreia e cansaco. Devido a sua alta taxa de
transmissao,o virus se espalhou rapidamente e acabou se tornando uma pandemia mundial.

Em 30 de janeiro de 2020, a OMS declarou que o surto do novo coronavirus constitui uma
Emergéncia de Saude Publica de Importancia Internacional (ESPII) - o nivel mais alto de alerta da
Organizacdo. Esta decisdo foi tomada para melhorar a cooperacdo e coordenacdo de como
combateressa crise mundial entre os paises. Essa crise ndo afetou apenas o sistema de salide em
escala global,mas também teve grandes impactos sociais, econdmicos, politicos e culturais.

A estimativa da OMS sobre o0 nimero de infectados e mortos ndo apenas afeta diretamente
a capacidade dos sistemas de satde, mas também tem um impacto significativo em nossas vidas
diarias. A exposi¢do continua da populacdo ao virus pode agravar ainda mais 0s impactos
relacionados ao nosso modo de vida (OMS, 2020).

Com o objetivo de controlar a disseminacgéo do virus, a OMS propds varias recomendacoes,
sendo o lockdown das cidades uma das medidas mais marcantes, além do uso de mascaras e a
higienizacdo adequada das méos (OMS, 2020).

Embora essas medidas tenham sido eficazes no combate ao virus, elas também tiveram
impacto na sustentabilidade econdmica do sistema financeiro dos paises e na saude mental das
pessoasque se encontram em situacdo de confinamento (SILVA, SANTQOS, 2020).



Diante deste cenério cadtico, muitos foram os desafios enfrentados pelos paises que
buscavamcontrolar rapidamente a propagacao do virus em suas regides. No entanto, ficou evidente
que ndo houve uma padronizagdo na conduta global, com alguns paises adotando medidas mais
rigorosas do que outros desde o inicio da pandemia.

2.3 PANDEMIA NO BRASIL

No Brasil, a pandemia de COVID-19 foi considerada uma das maiores do mundo,
classificando o pais como o terceiro com a mais alta taxa de letalidade absoluta, ficando atras
apenasdos Estados Unidos e do Reino Unido (IMPERIAL COLLEGE LONDON, 2021). O
primeiro caso confirmado de COVID-19 no Brasil ocorreu em 26 de fevereiro de 2020, envolvendo
um idoso que havia retornado da Italia. Em menos de dois meses, 0 pais ja contabilizava 135.106
casos confirmadose 9.416 6bitos (MACIEL, CASTRO - SILVA, FARIAS, 2020).

Diante do aumento no nimero de casos e 0bitos nas diferentes Unidades da Federacdo (UF)
do Brasil, uma das principais medidas adotadas para conter a propagacdo do virus foi a
implementacao do distanciamento social e o lockdown em cidades. Apesar de todas as medidas de
contencdo contra a disseminacdo do coronavirus, o Brasil registrou um total de 37 milhdes de
casos, sendo a regido nordeste a mais afetada, representando 31,2% do total de casos no pais
(MINISTERIO DA SAUDE,2020).

2.4 VACINACAO

Durante a pandemia do COVID-19, depositou-se uma esperanca promissora e ansiosa nas
vacinas como solucdo crucial para combater a disseminacdo da doenca, que ja havia se
estabelecido em todo o mundo (GAO et al., 2020).

Diante do crescente nimero de 6bitos, houve uma grande preocupacao com a producédo de
vacinas, levando os cientistas a se empenharem em sua cria¢do. Surpreendentemente, 0s primeiros
imunizantes foram desenvolvidos em tempo recorde, sendo disponibilizados para a populagéo a
partirde meados de 2020.

Engquanto, tradicionalmente, levaria mais de uma década para a aprovacao de uma vacina,
aquela destinada a combater a COVID-19 alcancou o0s bragos das pessoas em questdo de meses. A
primeira pessoa a ser vacinada ocorreu em dezembro de 2020, no Reino Unido.

No Brasil, a medida que a pandemia se desenrolava, a primeira pessoa s viria ser vacinada
em meados de fevereiro de 2021, onde comecou a ser aplicada no pais, apds obter aprovacdo
emergencial da Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) (OPAS, 2022).

2.5 APRENDIZADO DE MAQUINA

De acordo SAS (2022), a inteligéncia artificial (IA) pode ser definida como a ciéncia
dereproduzir as habilidades humanas. Nesse sentido, o aprendizado de maquina (Machine
Learning) éuma vertente especifica da 1A, que baseia-se em modelos matematicos e estatisticos
que aprendematravés de exemplos para realizar previsdes ou tomar decisdes, onde pode ser
utilizados emsaude,previsdo de doencas, identificacdo de padrdes em exames médicos, em
dados de finangasdeteccdo de fraudes, previsdo de tendéncias de mercado, analise de risco de
crédito, além de industriase em marketing digital. O desempenho do modelo de aprendizado de



maquina é aprimorado de acordocom a experiéncia adquirida, o que o torna cada vez mais preciso e
eficiente em sua tomada de decisdo.De acordo com Alpaydin (2010), o Aprendizado de Maquina
é uma subérea da Inteligéncia Artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos
e técnicas que permitem que oscomputadores aprendam a partir de dados, sem a necessidade de
serem explicitamente programados

Essa abordagem tem uma ampla variedade de aplicaces em areas como a classificacdo de
imagens,andlise de sentimentos em midias sociais, reconhecimento de voz e deteccdo de fraudes
financeiras.

Segundo Ludermir (2021), existem dois tipos de classificacdo, uma abordagem
supervisionada e ndo supervisionada, onde a aprendizagem supervisionada envolve treinar um
modelopara fazer previsdes ou tomar decisdes com base em um conjunto de dados de entrada e
saida conhecidos, sendo amplamente utilizado em deteccao de anomalias, detec¢do de fraudes, entre
outros.Em contrapartida, a classificacdo ndo supervisionada, como o algoritmo K-Means, é um
processo que pode revelar padrdes que ndo foram inicialmente utilizados em técnicas de
agrupamento. O K-Meansé um exemplo de algoritmo de agrupamento ndo supervisionado que tem
como objetivo dividir um conjunto de dados em grupos ou clusters, onde os pontos dentro de um
mesmo cluster sdo mais similares entre si do que com os pontos de outros clusters. Esse método €
atil em diversas aplicacdes,como segmentacdo de clientes, analise de agrupamento geografico e
muito mais.

2.6 STRINGENCY INDEX

O Indice de Restricdes Governamentais, também conhecido como Stringency Index
(HAAS et al., 2020), é uma medida utilizada para avaliar o grau de restricbes impostas pelos
governos durantea pandemia de COVID-19.

Esta métrica leva em consideracdo uma variedade de indicadores, como o fechamento de
escolas, restricdes de viagens, proibi¢es de eventos em massa e 0 uso obrigatorio de mascaras
faciais.Ela foi amplamente utilizada para comparar e monitorar as medidas adotadas pelos paises
ao redor domundo, para conter a disseminacao do virus. Essas informacdes podem ser obtidas no
banco de dadosda Universidade de Oxford, que compila os dados e calcula o Stringency Index para
cada pais (HAASet al., 2020).

Durante a pandemia, alguns estudos utilizaram esse método com o propésito de avaliar o
desempenho de seus paises em relacdo a outros durante esse periodo. Um desses estudos
foiconduzido por Barberia et al. (2021), que empregaram o mesmo indice para avaliar como a
rigidez das politicas impactava a mobilidade da populacao.

Outra pesquisa que trata desse tema é a de Darapaneni (2023), que busca identificar as
estratégias mais eficazes para combater a Covid-19. Este trabalho utilizou técnicas de aprendizado
demaquina para analisar o efeito de diversas medidas governamentais em paises de natureza
semelhante.

2.7 TRABALHOS RELACIONADOS
O trabalho de Darapaneni (2023), intitulado Machine Learning Approach For Clustering

Of Countries To Identify The Best Strategies To Combat Covid-19, apresenta uma abordagem de
aprendizagem de maquina para a clusterizacdo de paises com caracteristicas semelhantes,



buscando avaliar o impacto de diferentes medidas governamentais no contexto da pandemia da
Covid-109.

Esta pesquisa utiliza dados histéricos da Covid-19, além de considerar parametros
socioeconémicos e outros fatores relevantes, com o objetivo de identificar estratégias potenciais a
serem adotadas em cada fase da pandemia, no qual este trabalho tem como base a sua metodologia.

Ja no artigo de Chen et al. (2021) Exploratory Data Analysis on the Usage of COVID-19
Vaccine apresenta uma analise detalhada do panorama da vacinag¢do contra a COVID-19 em
diferentes paises.

Este trabalho aborda questfes essenciais, como a limpeza de dados, a anélise exploratéria
e avisualizacdo do conjunto de dados, tendo em vista proporcionar uma compreensao mais clara
da situacdo global no enfrentamento da epidemia. O objetivo principal deste estudo foi destacar a
importancia crucial da vacinagdo como ferramenta fundamental no combate a COVID-19. Além
disso, o trabalho enfatiza a necessidade continua de monitorar e analisar 0s dados, o que contribui
para uma compreensao mais abrangente da situacédo global da epidemia.

E por fim, Silva et al. (2020), analisa as medidas de distanciamento social adotadas pelos
estados brasileiros durante a pandemia da COVID-19. Ele inclui uma analise epidemioldgica por
estado, com informages sobre o tipo de medida adotada e 0 momento de sua implementagéo.

3 METODOLOGIA

Este estudo adotou uma abordagem quantitativa, que trabalha com varidveis expressas
comodados numéricos e utiliza recursos e técnicas estatisticas para classificacdo e andlise,
incluindo porcentagem, média, desvio padréo, entre outros (FONTELLES, 2009).

A metodologia adotada neste trabalho foi inspirada no estudo realizado por Darapaneni
(2023). Para descrever a construcdo da base de dados, foi apresentado um processo detalhado na
Figura 1, que ilustra todas as etapas envolvidas.

Figura 1 - Construcdo da Base de Dados

Construcgao da
Base de Dados

//
ey Pré - A
Aquisicao de Processamonto Ag?hste de
Dados de dados ustol
| [
IBGE Selegao das Aplicagao de
DATASUS cidades Algoritmo nao

Supersionado

Ministério da Selecaode Construcao dos
Satide Atributos Clusters

Alteragao de Analise de Cluster

Our World in Data RGIRUtas

Fonte: elaborado pelo autor (2023).



Na construcédo da base de dados, foram utilizados trés conjuntos de dados principais: dados
demogréaficos, dados relativos as medidas e respostas governamentais e dados epidemiologicos
sobrea pandemia de COVID-19 no Brasil. Estes dados foram adquiridos através do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), DataSus, Ministério da Saude e Our World ind Data
(BRASIL, 2023a; BRASIL, 2023b; DATA, 2023; IBGE, 2023)

A selecdo das cidades para analise de dados foi baseada no Produto Interno Bruto (PIB),
utilizando uma base de dados do IBGE. Foram escolhidas as 5 (cinco) primeiras cidades com o
maiorPIB de cada unidade federativa, resultando em um total de 131 registros. Essa selecédo
representa as principais cidades de cada Estado brasileiro.

Logo apos a primeira selecéo de cidades, foi realizada uma selecéo inicial de atributos para
refinar a base de dados, incluindo apenas aqueles que seriam mantidos na base final. No Quadro
1, épossivel verificar os atributos que foram retidos, juntamente com seus metadados e a base
original aqual eles pertenciam.

Quadro 1 - Quadro de Metadados

Base de Dados Nome Metadados
Original

IBGE UF Sigla da Unidade Federativa

IBGE COD_UF Caodigo da Unidade Federativa

IBGE COD_MUNIC Caodigo do Municipio da Cidade

IBGE NOME_MUNICIPIO Nome da Cidade

IBGE Populacéo Populacéo de cada cidade

IBGE COD_REGIAO O cddigo em qual regido a cidadefica
localizada

IBGE NOME_REGIAO O nome que a regido fica
localizado a cidade

DATASUS SEMIARIDO Este atributo fica em uma area declima
semiarido

IBGE PIB_BRUTO O produto interno bruto da cidade

Ministério da Saude | QTD_CNES Quantidade de estabelecimentosde satde
existem

Fusdo de atributos COD_FULL Esta coluna € uma juncédo de duasoutras
colunas.

Continua...




Quadro 1 - Quadro de Metadados (continuacao)

Base de Dados Nome Metadados
Original
Our In Data STRINGENCY _INDEX Esse atributo esta relacionado a medidas e

resposta governamentais. Que € a média 4
fatores principais: resposta
governamentais, indice de contencéo de
salde, suporte econdmico, e politicas
publicas

Fusdo de atributos COD_FULL Esta coluna € uma juncédo de duasoutras
colunas.

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Durante o processo de selecdo de atributos, foram necessérias algumas alteracfes e
inclusbes. A primeira modificacdo foi feita no atributo "SEMIARIDO", cujos registros,
originalmente, possuiamos valores "sim" ou "ndo". Optou-se por transforméa-los em valores
binarios, sendo 0 representando "ndo" e 1 representando "sim".

Além disso, um novo atributo denominado "COD_FULL" foi adicionado, para representar o
codigo completo do IBGE para cada registro da base de dados.

Ap0s o pré-processamento dos dados, foi iniciada a etapa de analise, utilizando o algoritmo
ndo supervisionado K-means (COSSA, et al., 2021).

Esta etapa da metodologia permitiu a construcéo de clusters® e a realizagio de uma analise
dos dados. Ademais, foi realizada uma analise detalhada de cada agrupamento gerado pelo
algoritmo.Nesta fase, foram investigadas as caracteristicas e os padrdes presentes em cada cluster,
identificandopossiveis correlacdes e insights relevantes para o estudo.

Apos a andlise inicial, dados relacionados ao COVID-19 foram incorporados, onde esses
dados tiveram um recorte temporal do ano 2021, como podemos observar no Quadro 2, onde o
proposito era de avaliar se 0s clusters previamente definidos se manteriam em seus agrupamentos
originais ou passariam por alteracdes significativas.

3 Definicéo de Clusters 10.1590/S0104-12902015000100003
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Quadro 2 - Quadro de Metadados apdés insercdo de dados do COVID-19

Base de Nome Metadados
Dados
Original
DATASUS Epidemiological Week Unidade de medida que marca a semana em
curso na pandemia e permite determinar como
estd ocorrendo a propagacéo da doenca durante
um determinado periodo detempo, que costuma
ser 07 dias.
DATASUS Last Available Confirmed Representa o nimero total mais recente de
casos confirmados de uma doenca, como uma
infecgdo viral, emuma determinada area.
DATASUS Last Available Confirmed Indica o nimero de casos confirmados da
per 100k Inhabitants doenca por
100.000 habitantes, o que ajuda a
normalizar os dadospara areas com
diferentes tamanhos de populacao.
DATASUS Last Available Death Rate | Refere-se a taxa de mortalidade mais recente,
que € a proporcdo de mortes em relacdo ao
numero total de casosconfirmados.
DATASUS Last Available Deaths Representa 0 nUmero mais recente de mortes
causadaspela COVID-19.
DATASUS New Confirmed Indica o numero de novos casos confirmados
relatados emum Unico
dia.
DATASUS New Deaths Indica 0 nimero de novas mortes relatadas em
um unicodia.
DATASUS Amount Vaccinated Representa 0 nimero total de pessoas
vacinadas pelo
COVID-19.

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O objetivo era discernir se esses agrupamentos se manteriam estaveis ou se ocorreria uma

reconfiguragcdo. Esse procedimento teve como meta investigar as causas subjacentes a

movimentacdode determinadas cidades para fora de seus clusters originais durante a pandemia,

buscando compreender os fatores que influenciaram essas mudancas. Abaixo, na Figura 2, estdo

sendo apresentados os atributos da base de dados final.
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Figura 2 - Amostra das colunas da base de dados final.

Base de Dados.
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)
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CONFIRMED

NEW CONFIRMED

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

4 ANALISE E RESULTADOS

Antes de serem adicionados os dados do COVID-19, foi realizada a primeira
clusterizacdo,para determinar a qual cluster cada cidade pertenceria.
Os resultados mostraram que 55 cidades foram alocadas no cluster 0, outras 58 cidades no

cluster 1 e 18 cidades no cluster 2, conforme apresentado na Tabela 2.
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Quadro 3 - Amostra de Cluster pré - Covid.

Cluster

Cidade

Cluster 0

Maceio - AL, Arapiraca - AL, Marechal Deodoro - AL, Coruripe - AL, Santana
do Mundau - AL, Brasilia - DF, Salvador - BA, Camacari - BA, Feira de Santana
- BA,Séo Francisco do Conde - BA, Lauro de Freitas - BA, Fortaleza - CE,
Maracanau - CE, Caucaia - CE, Juazeiro do Norte - CE, Sobral - CE, Belo
Horizonte - MG, Contagem - MG, Sete Lagoas - MG, Nova Lima - MG, Manaus
- AM, ltacoatiara - AM, Presidente Figueiredo - AM, Iranduba - AM, Rio Preto
daEva - AM, Goiania-GO, Luziania - GO Aparecida de Goiénia - GO, Sdo Simao
- GO, Senador Canedo -GO, Belém - PA, Séo Luis - MA, Imperatriz - MA, Timon
- MA, Acailandia - MA, Estreito - MA, Campo Grande - MS, Dourados - MS,
Ponta Pord - MS, Maracaju - MS, Cuiaba - MT, Varzea Grande - MT, Jaciara -
MT, Sinop - MT, Sorriso - MT, Vitéria - ES, Serra - ES, Vila Velha - ES,
Cariacica - ES, Viana - ES.

Cluster 1

Santarém - PA, Castanhal - PA, Marituba - PA, Ananindeua - PA, Coruripe -
MS,

Porto Alegre - RS, S&o Leopoldo - RS, Canoas - RS, Gravatai - RS, Rio Grande
- RS, Séo Paulo - SP, Osasco - SP, Guarulhos - SP, Campinas - SP, Barueri - SP,
Riode Janeiro - RJ, Duque de Caxias - RJ, Niter6i - RJ, Marica - RJ, Sdo Gongalo
- RJ, Curitiba - PR, S80 José dos Pinhais - PR, Londrina - PR, Maringa - PR,
Araucéria - PR, Recife - PE, Jaboatdo dos Guararapes - PE, Ipojuca - PE, Cabo
de Santo Agostinho - PE, Petrolina - PE, Urugui - PI, Aracaju - SE, Canindé de
Séo Francisco

- SE, Nossa Senhora do Socorro - SE, Estancia - SE, Itabaiana - SE, Itabaiana -
SE, Joinville - SC, Itajai - SC, Florianopolis - SC, Blumenau - SC, Chapecé - SC,
Porto Velho - RO, Ji - Parana - RO, Vilhena - RO, Ariquemes - RO, Cacoal - RO,
Boa Vista - RR, Roraindpolis - RR, Bonfim - RR, Caracarai - RR, Iracema - RR,
Porto Nacional - TO, Gurupi - TO, Rio Branco - AC, Cruzeiro do Sul - AC, Sena
Madureira

- AC, Tarauaca - AC, Brasiléia - AC.

Cluster 2

Teresina - Pl, Floriano - PI, Picos - PI, Parnaiba - PI, Palmas - TO, Peixe - TO,
Paraisodo Tocantins - TO, Natal - RN, Extremoz - RN, Parnamirim - RN,
Goianinha - RN, S8o Gongalo do Amarante - RN, Jodo Pessoa - PB, Campina
Grande - PB, Cabedelo

- PB, Santa Rita - PB, Alhandra - PB.

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Ao realizar uma analise das cidades, antes da aplicacdo dos dados de COVID-19, elas
foram inicialmente agrupadas em trés clusters distintos. No cluster 0, foi possivel observar a
presenca de algumas cidades que compartilham caracteristicas especificas, como a sua
proximidade geografica, que é o caso das cidades do Nordeste (AL, BA, CE, MA), Centro-Oeste
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(DF, GO, MS, MT), Sudeste(ES, MG) e Norte (AM, PA). Além disso, algumas dessas cidades tém
uma populacdo semelhante, como podemos ver na Figura 3.

Figura 3 - Cidades x Populacéo

Maceio - AL

Arapiraca - AL 1

Marechal Deodoro - AL
Coruripe - AL

Santana do Mundau - AL
Varzea Grande - MS
Cuiabé - MS -

Jaciara - MS

Sinop

Sorriso - MS +

Cidades

Belo Horizonte - MG o
Contagem - MG 1

Betim - MG A

Sete Lagoas - MG -

MNova Lima - MG

Manaus - AM

Itacoatiara - AM -
Presidente Figueiredo - AM o
Iranduba - AM -

Rio Preto da Eva - AM 1

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5
Populagio le6

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Na Figura 3, destacam-se cidades oriundas de distintas regiGes do Brasil, a saber: Macei6
-AL, Cuiaba - MS, Belo Horizonte - MG e Manaus - AM. Essas cidades estdo distribuidas em
diversasregides geograficas do pais, abrangendo o Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Norte. Essas
cidades demonstram niveis populacionais relativamente proximos. Isso nos permite perceber que
as cidades agrupadas no cluster 0 compartilham semelhangas notaveis em seus niveis
populacionais.

Por sua vez, o Cluster 1 apresenta um agrupamento de cidades que compartilham a
caracteristica de estarem localizadas em diferentes estados do Brasil. No entanto, a lista inclui
diversascidades de varias regides do pais, abrangendo o Norte, Nordeste, Sul e Sudeste. Uma
semelhancga notavel é identificada na infraestrutura dessas cidades, especialmente em relacdo a
quantidade de Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Saude (CNES), que se aproxima de
valores semelhantes. Esse aspecto pode ser observado na Figura 4.
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Figura 4 - Cidades x CNES

Chapecs - SC
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Conforme ilustrado na Figura 4, percebe-se que diversas cidades de distintas regides do
pais,compBem o cluster 1. Essas cidades apresentam quantidades de CNES semelhantes, com um
destagqueespecial para as capitais dos estados. Estas, por sua vez, sobressaem-se das demais cidades
de seus respectivos estados, caracterizando-se pela grande quantidade CNES. Esse padrdo é
notavel nas cidades de S&o Paulo - SP, Rio de Janeiro - RJ e Curitiba - PR, as quais registram as
mais expressivasquantidades de CNES entre todas as cidades analisadas na Figura 4.

Ainda mais interessante € a observacdo de que as cidades remanescentes demonstram uma
uniformidade significativa em suas quantidades de CNES, com valores que se mantém abaixo do
limite de 150 CNES. Esse fendmeno destaca a tendéncia geral no cluster 1, onde a distribuicdo
das estruturas de saude, indica que, embora possam existir varia¢fes dentro deste cluster, é comum
a grande maioria das cidades terem no maximo 150 estabelecimentos de salde.

Por fim, no Cluster 2, foram agrupadas cidades localizadas apenas nas regiGes Nordeste e
Norte do Brasil. Observa-se que essas cidades possuem uma notavel dependéncia de suas
respectivascapitais, uma vez que tanto a quantidade de CNES quanto o PIB séo significativamente
maiores nas capitais. Esse cenario € ilustrado na Figura 5, apresentada abaixo.
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Figura 5- Quantidade de CNES e PIB das Capitais
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Através do Figura 5, pode-se verificar a quantidade de CNES e os valores do PIB em reais,
para as cidades de Teresina - Pl, Palmas - TO, Natal - RN e Jodo Pessoa - PB. A barra azul
representaa quantidade de CNES e a linha vermelha representa o valor do PIB em reais.

Conforme evidenciado na Figura 5, nota-se que as cidades em questdo sdo, de fato, as
capitaisde seus respectivos Estados. E interessante destacar que, para além desse aspecto, 0
Produto Interno Bruto (PIB) destas cidades compartilha uma notavel similaridade. Esse padrdo é
ainda mais significativo ao considerar que o PIB destas cidades é o mais elevado dentro de seus
estados, o que realca a sua influéncia econémica e papel central na regido. E a suas infraestruturas
apresentam umasimilaridade consideravel, o que podemos evidenciar pela quase equivaléncia em
suas quantidades deCNES. Esses valores variam em uma faixa muito estreita, com diferencas
minimas entre eles.

Ap0s a aplicacdo dos dados COVID-19 na base de dados, foram observadas alterac6es nos
clusters, resultando na realocacdo de algumas cidades em relacdo aos seus clusters anteriores,
conforme apresentado na Figura 6.
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Figura 7 - Amostra de Mudanca de Cluste
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Na Figura 7, examinamos as cidades que experimentaram mudancas nos seus
agrupamentos (clusters). Os pontos azuis representam os clusters originais, enquanto os pontos
vermelhos indicamos clusters novos, resultantes da inclusdo dos dados de COVID-19. E possivel
notar que algumas cidades migraram para diferentes clusters apds a andlise, evidenciando as
mudancas nos agrupamentos. A Figura 7 ilustra claramente quais cidades tiveram suas posi¢des
alteradas nos clusters. Essa alteracdo pode ser atribuida ndo apenas a fatores como a quantidade
de CNES, mas também ao Stringency Index, que pode ter influenciado diretamente essa mudanca
ao avaliar o indicede restricdo e controle de vacinagéo.

Ja na Figura 8, € possivel observar um grafico que ilustra a quantidade de cidades em
cada cluster, com as cidades agrupadas por regido geogréfica.
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Figura 8 - Amostra de Cidades dividido por Cluster
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Na Figura 8, é possivel visualizar de maneira clara a dispersdo das cidades em suas
respectivasregides geogréaficas.

Apo6s algumas anélises no Cluster 0, observa-se uma mistura de cidades provenientes de
todasas regides do pais, onde temos uma grande maioria das cidades do Nordeste. Além disso,
cidades possuem pouca influéncia sobre as politicas publicas e o controle de vacinagdes em geral
segundo o stringency index, o que parece contribuir para sua tendéncia de agrupamento, conforme
pode-se observar na Figura 9.
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Figura 9- Controle de Vacinacdo vs. Resposta do Governo por Cidade
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Conforme a evolucdo da pandemia se desenrolava, ao analisar as respostas
governamentais direcionadas a varias cidades, como ilustrado na Figura 9, torna-se evidente que
a maior parte das medidas adotadas pelo governo estava voltada para a implementacdo de
restricdes. Como podemos observar na Figura 9, as cidades que apresentam maiores valores no
eixo Y, como € o caso de Belém
- Para, demonstram uma resposta governamental significativa. No entanto, é importante ressaltar
que,apesar dessas medidas robustas, o controle da vacinacdo nessas cidades permanece baixo,
mesmo considerando a disponibilidade de vacinas, como evidenciado pelo grafico.

De modo geral, as restricoes aplicadas pelas cidades ndo se concentraram
predominantementeno distanciamento social, mas sim em outras medidas restritivas, como o
fechamento de escolas e o cancelamento de eventos, entre outras abordagens. Por outro lado, é
interessante notar que algumas cidades exibem uma tendéncia oposta, como € o caso de Fortaleza
- CE, que investe mais no controleda vacinacéo. 1sso é evidenciado no eixo X, onde cidades com
um maior controle de vacinacao tendema adotar menos medidas restritivas adicionais por parte do
governo.

Jano Cluster 1, foram encontradas cidades que compartilham afinidades tanto em relacéo
aoProduto Interno Bruto (PIB) quanto aos dados demogréaficos. Essas cidades também estdo
geograficamente proximas.
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Figura 10 - Quantidade de CNES por cidade.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na Figura 10, podemos observar que a maioria das cidades apresenta uma quantidade de
CNES inferior a 60 estabelecimentos de salde. Esse cenario suscita uma preocupacao consideravel
durante uma pandemia, uma vez que a escassez de leitos e recursos para atendimento médico se
tornaum fator de extrema importancia.

Uma observacdo inicial que desperta interesse no cluster 2 é a quantidade de CNES em
cada cidade, conforme pode ser visualizado na Figura 11.
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Figura 11 - Quantidade de CNES por cidade.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na Figura 11, é possivel observar que as cidades realocadas para o cluster 2 exibem
quantidades de CNES equivalentes, com algumas varia¢fes notaveis.

No entanto, é importante destacar que as capitais, que também estdo presentes neste cluster,
tendem a apresentar quantidades de CNES mais elevadas. Por outro lado, a mudanca de cluster ndo
se deve apenas a esses numeros. O stringency index, que avalia o rigor das medidas de restricéo,
também desempenha um papel. Dentro do cluster 2, essas cidades destacam-se por possuirem 0s
maiores indices de stringency index, dentre as 131 cidades analisadas. De acordo com esse método,

essas cidades demonstraram um desempenho acima das demais cidades durante a pandemia,
conforme apresentado na Figura 12.
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Figura 12 - Médias do Stringency index
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Como podemos observar nos dados do Cluster 2, a maioria das cidades apresentou um
desempenho semelhante durante o periodo da pandemia, conforme ilustrado na Figura 12, baseada
noStringency Index. Essas cidades do Cluster 2 exibem médias superiores em comparagdo aos

demais clusters, como podemos ver na Figura, o que sugere uma abordagem mais eficaz no
enfrentamento da pandemia.

Figura 13 - Médias do Stringency index dos demais Clusters
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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Conforme observado nas demais cidades dos clusters apresentada no Figura 13,
algumas cidades apresentam médias significativamente mais baixas no Stringency Index do que
o Cluster 2. Isso indica que as cidades pertencentes a este Gltimo cluster tiveram um desempenho

notavelmente melhor durante a pandemia em comparagdo com as demais.
Ademais, é importante notar que, dentro desse Cluster 2, as cidades ndo apenas possuem

quantidades de CNES equivalentes a sua densidade populacional, mas também demonstram uma
combinacdo de fatores que influenciam seu desempenho. Respostas governamentais ageis, indices
decontencdo da propagacdo da doenca, que frequentemente incluem campanhas de vacinacao,
suporte econdmico adequado e implementacdo de politicas publicas eficazes, tudo isso parece
contribuir parao sucesso dessas cidades em lidar com os desafios da pandemia.

4 CONCLUSAO

No decorrer deste estudo, foi investigado de forma abrangente a dindmica das cidades
brasileiras durante o periodo da pandemia. Utilizando técnicas de analise de clusters, onde foi
identificado agrupamentos distintos entre as cidades, o que nos permitiu compreender suas
similaridades e diferencas em termos de indicadores econdémicos, demogréaficos e de saude.

Ao explorar os resultados, notamos a formacdo de clusters que ndo apenas refletiam
aspectoseconémicos e geogréaficos, mas também revelavam a influéncia de fatores regionais, como
infraestrutura de salde e politicas publicas. Especificamente, o Cluster 1 reuniu cidades de Séo
Paulo,Rio de Janeiro, além de algumas cidades do Nordeste, indicando afinidades em termos de
PIB, localizacdo e indicadores de satde. O Cluster 0, por outro lado, agrupou cidades de diversas
regibes com menor presenca de estabelecimentos de sadde e menor influéncia nas politicas de
vacinacao.

A aplicacédo dos dados de Covid-19 teve influéncia sobre os dados e revelou mudancas nos
agrupamentos originais, com algumas cidades sendo realocadas para o Cluster 2. Nesse novo
agrupamento, observamos cidades que, apesar de possuirem quantidades equivalentes de CNES,
compartilhavam desempenhos notavelmente consistentes durante a pandemia. O Stringency Index
destacou-se como um indicador importante, sugerindo que cidades com rigorosas medidas de
contencdo e estratégias de resposta governamental mais eficazes tendiam a se destacar no Cluster
2.

Quanto as limitacdes deste estudo, € essencial destacar os desafios que enfrentamos no
acessoaos dados. Nao foi possivel obter uma base de dados completa, e encontramos dificuldades
no acessoas fontes de dados disponiveis.

No entanto, a contribuicdo deste trabalho é fundamental para a compreensdo do
desempenhode diferentes cidades brasileiras durante o periodo da pandemia. Como resultado,
conseguimos identificar as cidades que se destacaram positivamente durante esse periodo. Para
pesquisas futuras, € importante analisar essas mesmas cidades em futuras ondas de Covid-19, a
fim de avaliar se elas conseguiram manter o mesmo padréo de desempenho.
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