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Resumo

Os estudos epidemiolégicos tém vindo a demonstrar a existéncia de uma relacéo
de causalidade significativa entre oscilag0es da temperatura do ar e expressivas flutuagoes

no estado de salde da populacdo humana.

Para compreender estas associacdes em Portugal Continental, e nas suas varias
regides de salde, pretende-se estudar a relacdo entre a temperatura minima e méaxima do
ar com indicadores de salde, tais como a mortalidade e o nimero de atendimentos em
urgéncia hospitalar por triagem de Manchester. Para desenvolver este estudo realiza-se
uma analise descritiva das varidveis acima mencionadas bem como uma investigacdo do
seu comportamento em periodos de ondas de frio e de calor. Por fim, sdo utilizados
Modelos Lineares Generalizados, mais precisamente a regressao Binomial Negativa, nos
dados de contagens da mortalidade diaria, por regido de satde.

Os resultados obtidos evidenciam que a mortalidade é superior nos meses
invernais, e é inferior nos meses estivais. Por sua vez os atendimentos em urgéncia
hospitalar por triagem de Manchester, dependendo da cor da pulseira, apresentam um
comportamento diferente. Também se evidencia que a variacdo da mortalidade durante
as ondas de calor é superior a variacdo da mortalidade durante as ondas de frio,
comparativamente aos periodos homologos. Por outro lado, a variacdo dos atendimentos
em urgéncia durante as ondas de calor foi inferior a variagdo dos atendimentos em

urgéncia durante as ondas de frio, relativamente aos periodos homdlogos.

Através da aplicacdo dos Modelos Lineares Generalizados aos dados da
mortalidade diaria entre 2014 e 2019, demonstra-se que a diminuicdo de 1°C da
temperatura minima resulta no aumento entre a 1 a 2% do valor esperado do nimero de
obitos diarios. E que a diminuicdo de 1°C da temperatura maxima resulta num aumento

de 0 a 1% do valor esperado do numero de 6bitos diarios em Portugal Continental.

Palavras-chave: Temperatura, Mortalidade, Atendimentos em urgéncia, MLG



Abstract

Epidemiological studies have shown the existence of a significant causal
relationship between oscillations in the air temperature and significant fluctuations in the

health status of the human population.

To understand these associations in Continental Portugal, and in its various health
regions, we intend to study the relationship between minimum and maximum air
temperature with health indicators, such as mortality and the number of emergency
department visits by Manchester triage. To develop this study, a descriptive analysis of
the variables is carried out as well as an investigation of their behavior in periods of cold
and heat waves. Finally, Generalized Linear Models, more precisely Negative Binomial

Regression, are used in the daily mortality counts data, per health region.

The results obtained show that mortality is higher in winter months and lower in
summer months. On the other hand, emergency care by Manchester triage, depending on
the color of the wristband, shows a different behavior. It is also evident that the variation
in mortality during heat waves is higher than the variation in mortality during cold waves,
compared to homologous periods. On the other hand, the variation of emergency
department visits during heat waves was lower than the variation of emergency

department visits during cold waves, relative to the homologous periods.

By applying Generalized Linear Models to the daily mortality data between 2014
and 2019, it is shown that a 1°C decrease in minimum temperature results in an increase
of between 1 and 2% in the number of daily deaths. And that a 1°C decrease in maximum
temperature results in a 0 to 1% increase in the number of daily deaths in mainland

Portugal.

Keywords: Temperature, Mortality, Emergency Room Attendance, MLG
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1. Introducao

A associagao entre as temperaturas e a salude humana € um tema frequentemente
investigado a nivel global, principalmente devido ao impacto cada vez maior das
mudancas climaticas. Estes estudos focam-se geralmente na andlise da mortalidade
estudando os fatores que a influenciam tais como o sexo, a faixa etéria e as doencas que
causam o Obito. Para além da mortalidade também sdo muitas vezes analisados
indicadores relacionados com a utilizacdo das unidades de cuidados de saude, como por

exemplo o nimero de episodios de urgéncia.

Os principais objetivos desta dissertacdo sao, evidenciar que existe uma possivel
associacao entre a temperatura do ar e a saide em Portugal Continental, mas também
quantificar a magnitude do impacto de flutuacdes da temperatura na saude. Para tal
procura-se compreender o comportamento dos indicadores de salde ao longo do
horizonte temporal, identificar periodos de temperaturas extremas e perceber como 0s
indicadores de saude variam nesses periodos. Por fim, estudar a forma como a
temperatura minima e maxima impacta a contagem da mortalidade através da construcao

de regressdes de séries temporais.

As variaveis de salde utilizadas sdo a mortalidade e os atendimentos em urgéncia
hospitalar por triagem de Manchester em Portugal Continental, obtidas através de bases
de dados publicas do Servico Nacional de Satde (SNS). A informacdo das temperaturas

do ar foi obtida através do Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera (IPMA).

Em primeiro lugar apresenta-se uma revisao da literatura com o intuito de estudar
0s métodos utilizados e os resultados ja obtidos por outros investigadores a nivel global,
para também os enquadrar neste trabalho (Seccédo 2). De seguida, encontram-se os dados
e a metodologia, onde sdo apresentadas as areas geograficas, as variaveis e 0 processo de
andlise desenvolvido ao longo deste estudo (Secgéo 3). Este processo pode ser dividido
em trés grandes etapas: (i) a primeira etapa consiste numa analise descritiva dos
indicadores de satde em estudo (Seccdo 4); (ii) na segunda etapa identificam-se as ondas
de frio e de calor e analisa-se a varia¢do dos indicadores de salde entre os periodos de
temperaturas extremas e 0s seus periodos homdlogos (Seccdo 5); (iii) na terceira etapa
sdo utilizados Modelos Lineares Generalizados (MLG), mais precisamente a regressao

Binomial Negativa, nos dados da mortalidade diaria (Seccdo 6). Posteriormente, sdo
10



discutidos os resultados obtidos no desenvolvimento deste estudo (Secgéo 7). Por fim, na
conclusdo, apresentam-se as ilagdes mais importantes acerca da possivel relacdo
associativa das temperaturas do ar com a mortalidade e os atendimentos em urgéncia

hospitalar (Seccéo 8).
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2. Revisdo da Literatura

Neste capitulo é feita uma revisdo da literatura, que estuda a relagdo entre a
temperatura e indicadores de saude. Para além de algumas associagdes investigadas
anteriormente, também estdo presentes os principais métodos utilizados em estudos

epidemioldgicos que investigam esta tematica.
2.1. Impacto da temperatura do ar na saude humana

A associacao entre a temperatura do ar e o risco para a saude das populagdes
humanas tem sido objeto de estudo sobre o qual se tém debrucado investigadores a nivel
global (Baccini et al., 2008; Basu et al., 2008; Marques & Antunes, 2009; Sun et al., 2014;
Liddell et al., 2015). Com as altera¢bes climaticas, principalmente o aumento da
temperatura do planeta, a frequéncia e intensidade das ondas de calor tém vindo a
intensificar-se. Consequentemente, o nimero de estudos cientificos que analisam a
relacdo entre temperaturas do ar e diferentes variaveis de salde tem vindo a aumentar
(Gosling et al., 2008; Basu, 2009). Apesar das ondas de calor isoladas constituirem um
grave risco para a saude, conclui-se que a sua influéncia na mortalidade e no incremento
da atividade nos sistemas de saude é significativamente menor do que aquela que se

verifica durante os periodos com temperaturas baixas (Seltenrich, 2015).

O ndmero de excesso de mortes no inverno relativamente a mortalidade ocorrida
noutras estagdes do ano, é muitas vezes uma das métricas utilizadas para quantificar a
associacao entre temperaturas baixas e a mortalidade. Os paises com invernos mais
amenos, como Portugal, sdo os que normalmente apresentam maior excesso de
mortalidade no inverno relativamente a paises com invernos mais rigorosos como o
Canada. Este facto deve-se ao “paradoxo do excesso de mortalidade no inverno”.
Segundo este paradoxo, as pessoas tém maior probabilidade de falecer durante os
periodos de frio, em que a mortalidade tem tendéncia a aumentar ao longo do tempo e
ndo apenas num curto espaco de tempo como ocorre nos periodos de calor (Seltenrich,
2015; Liddell et al., 2015). Visto que sdo 0s paises com temperaturas invernais mais
amenas que apresentam um maior excesso de mortalidade no inverno conclui-se que néo

¢ o frio o elemento determinante, mas sim fatores sociais, como o acesso a cuidados de
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salide tais como as vacinas e a qualidade das habitacdes (Rau, 2007; Almendra et al.,
2015).

A exposicdo a temperaturas extremas impacta diretamente a salde ao
comprometer a capacidade do corpo humano de regular a sua temperatura interna.
Considera-se uma temperatura corporal elevada acima dos 40°C, e abaixo dos 35°C uma
temperatura baixa (Seltenrich, 2015). A perda de controlo interno da temperatura pode
causar diversas doencas ou agravar condigbes cronicas, como patologias
cardiovasculares, respiratorias, cerebrovasculares e doencgas relacionadas com a diabetes
(Sarofim et al., 2016). A capacidade de regular a temperatura corporal em altas ou baixas
temperaturas depende principalmente da idade, da pré-existéncia de doencas, do uso
excessivo de alcool ou drogas, e do sexo (Seltenrich, 2015).

Normalmente, a mortalidade é um dos principais indicadores de satde escolhidos
para estudar o impacto da temperatura na saiude humana. No artigo de Basu & Malig,
2011, “High ambient temperature and mortality in California: Exploring the roles of age,
disease, and mortality displacement”, estudou-se 0 impacto de altas temperaturas do ar
na mortalidade na California, através de métodos de séries temporais. Neste artigo,
observou-se que os niveis da mortalidade podem ser afetados até 3 dias apds a exposicédo
a ondas de calor. Inferiu-se que um aumento de 5,6°C est4 associado a um excesso de
risco de mortalidade igual a 4,3%. Foram também observados riscos idénticos para a
mortalidade causada por doencas cardiovasculares e respiratdrias, como também entre as

faixas etarias dos 0 aos 18 anos e pessoas com mais de 50 anos (Basu & Malig, 2011).

Na literatura existem estudos que para além de abordar o impacto de temperaturas
altas na saude também incluem o impacto de temperaturas baixas. Estes textos cientificos
comprovam que as alteracbes na mortalidade causadas pela exposicdo a temperaturas
altas prolongam-se menos no tempo do que as consequéncias da exposicao a temperaturas
baixas (Anderson & Bell, 2009; Huang et al., 2014; Chung et al., 2015). Num estudo
realizado em 107 comunidades norte americanas, observou-se um aumento do risco da
mortalidade de 4,2% quando comparado periodos com temperaturas extremamente baixas
do primeiro percentil com periodos de temperaturas baixas do décimo percentil
(Anderson & Bell, 2009).

13



As variaveis relativas a utilizacdo das unidades de saude hospitalares tais como o
namero de internamentos, 0 nimero de consultas, o nimero de atendimentos em urgéncia
hospitalar e até o numero de ambul&ncias acionadas em caso de urgéncia, sdo também
utilizadas para compreender o impacto das temperaturas na saude humana. Para além
desta finalidade também sdo usadas na definicdo de politicas puablicas bem como na
preparacao dos sistemas de saude (Rizmie et al., 2022; Almendra, 2019; Ndbrega, 2018;
Sun et al., 2014). Em Rizmie et al., 2022, apresenta-se o primeiro estudo de larga escala
em Inglaterra onde se analisa 0 numero de internamentos de emergéncia, no horizonte
temporal de 2001 a 2012, para avaliar o efeito de temperaturas extremas em toda a
populacdo. Verificou-se que o numero de hospitalizacdes associado a temperaturas
extremamente frias é superior relativamente ao nimero de hospitalizagdes associado
temperaturas extremamente quentes. Também foi demonstrado que periodos de frio e de
calor com temperaturas menos extremas influenciam da mesma forma que os periodos
com temperaturas extremas, no entanto, com niveis de hospitalizacdo menores. As classes
inglesas mais afetadas pelos efeitos negativos da exposi¢ao a temperaturas extremas séo

0s mais idosos e a populacdo com menores condi¢des de vida (Rizmie et al., 2022).

Foi realizado um estudo semelhante em Nova lorque, nos verdes entre 1991 e
2004, que utilizou o nimero de internamentos. Associou-se um aumento de cerca de 3%
dos internamentos devido a doengas respiratorias, a exposicdo a temperaturas

consideradas prejudiciais para a saude. (Lin et al., 2009).

A definicdo de temperaturas extremas bem como de ondas de calor e de frio ndo
é unanime a nivel internacional (Nogueira et al., 2013; Radinovié¢ & Curi¢, 2011). E de
realcar que os critérios definidos para a duragdo minima, e quais as variaveis a ter em
conta sdo diferentes entre paises, apesar de grande parte da Europa utilizar o mesmo

critério (World Meteorological Organization & World Health Organization, 2015).

Uma forma comum de identificar intervalos de tempo com temperaturas extremas
consiste em definir os percentis da série das temperaturas do ar numa determinada
localizagéo. Por exemplo, um grupo de especialistas desenvolveu um projeto que avalia
o nivel do risco da mortalidade causada por baixas e altas temperaturas em cerca de 384
localizagOes a nivel global, entre 1985 e 2012. Neste estudo foi calculado o numero de
mortes devido a temperaturas extremamente quentes e extremamente frias. Os limites
foram identificados com base nos percentis 2,5 e 97,5 para temperaturas baixas e altas,
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respetivamente. Os resultados mostraram que temperaturas extremas, ou seja, que se
encontram abaixo do percentil 2,5 e acima do percentil 97,5, causaram cerca de 0,86% da
mortalidade total (Gasparrini et al., 2015).

Posteriormente a identificacdo dos percentis, de forma a perceber o
comportamento das variaveis de salde a exposicdo de temperaturas anomalas, também é
possivel calcular a variagdo do indicador em causa no periodo de temperaturas extremas
em relacdo aos periodos homologos que ndo sofreu de anomalias climaticas (Ndbrega,
2018).

A presente dissertacdo baseou-se na defini¢do de onda de calor e de frio do “Heat
and Cold Wave Index” (HCWI), implementado no Copernicus European Drought
Observatory, (Comissdo Europeia, 2018). Segundo este indicador, durante uma onda de
calor, tanto as temperaturas minimas e maximas diarias apresentam valores acima do seu
respetivo percentil 90, ao longo de pelos menos 3 dias. O mesmo se aplica a ondas de frio
sendo que o limite é o percentil 10. E de realcar, que a World Meteorological Organization
(WMO) também utiliza um critério de duracdo proximo de pelo menos 2 a 3 dias para
ondas de calor (World Meteorological Organization & World Health Organization, 2015).
Os limites a partir dos quais as temperaturas se consideram moderadas e extremas, sdo
calculados a partir de um horizonte temporal de aproximadamente 30 anos. Em casos
particulares quando sdo identificadas duas ondas de calor ou de frio separadas apenas por

um dia, considera-se como um evento Unico.

Para encontrar periodos de temperaturas extremas relevantes, em termos do seu
impacto na vida humana, as ondas de calor sdo definidas com base em dados de abril a
setembro, ou seja, nos meses mais quentes em toda a Europa. Por outro lado, as ondas de
frio sdo definidas entre outubro e marco, sendo estes os meses mais frios. A utilizacéo do
método dos percentis baseados no calendario permite identificar periodos com
temperaturas anomalas numa determinada altura do ano e numa localizagdo geogréafica

especifica (Lavaysse et al., 2018).

A principal diferenca desta definicdo relativamente a outros estudos é que se
utiliza a temperatura minima e maxima diaria, em vez de apenas utilizar a temperatura
maxima ou a minima, para identificar periodos de temperaturas extremas (Lavaysse et

al., 2018). A utilizagdo de ambas as variaveis da temperatura € um dos pontos fortes deste
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método, pois tem em conta o impacto das temperaturas noturnas (principalmente a
temperatura minima) durante uma onda de calor. Isto é, durante um periodo de
temperaturas extremamente quentes, em muitas localizagdes, o calor é armazenado
durante o dia e é libertado lentamente durante a noite para o ambiente dificultando a
regulacdo da temperatura interna do corpo humano. Este fator é algo a ter em conta
segundo a WMO (World Meteorological Organization & World Health Organization,
2015).

2.2. Métodos de séries temporais aplicados na literatura

Para avaliar a associacao entre fatores climaticos e indicadores de saude, grande
parte da literatura utiliza métodos baseados em séries temporais. Um dos métodos
utilizados é o estudo temporal da correlacdo entre varidveis, com base nos coeficientes de
Spearman e Pearson (Marques & Antunes, 2009; Huang et al., 2011; Marques, 2007),
sendo o segundo aplicado neste trabalho. O principal método consiste na aplicacdo de
diversos modelos como os Modelos Lineares Generalizados (MLG) e os Modelos
Aditivos Generalizados (MAL) (Gasparrini & Armstrong, 2010).

A maior parte dos MLG e dos MAL aplicados neste tipo de estudos
epidemioldgicos consistem numa regressdo de Poisson, em que a variavel dependente é
uma variavel de contagem, por exemplo o nimero de mortes ou de hospitalizacdes, e as
variaveis independentes os niveis das temperaturas. Muitas vezes também sdo incluidas
nestes modelos potenciais variaveis espdria, como as tendéncias de longo-prazo ou
sazonais, a poluicdo do ar e até variaveis relativas a utilizacdo de ar-condicionado nas
habitacdes (Gasparrini & Armstrong, 2010; Armstrong, 2006; Basu & Malig, 2011). O
proposito destes modelos é quantificar a variacdo do nimero de ocorréncias de um

indicador de salde associada a flutuacdes das temperaturas.

Apesar da aplicagéo de regressdes de Poisson para dados de contagens ser mais
comum, 0s MLGs também incluem regressdes Binomiais Negativas que permitem
também estudar este tipo de dados. Por exemplo, em Ranandeh Kalankesh et al., 2015
foram aplicadas regressdes Binomiais Negativas para investigar a relacdo entre a

temperatura e a humidade com mortes traumaticas em Kerman, Irdo.
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No presente estudo estimaram-se MLGs sem desfasamento temporal das variaveis
explicativas, mas na literatura existente aplicam-se frequentemente desfasamentos, ou
“lags” !, nas regressdes. Estes desfasamentos sdo utilizados para compreender por
quantos dias apds a exposicao a temperaturas extremas as variaveis de saude sdo afetadas
(Armstrong, 2006; Huang et al., 2014; Baccini et al., 2008; Basu et al., 2008).

! Lags: desfasamentos das variaveis preditivas, ou seja, “varidveis passadas no tempo” (Ferreira,
2016)
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3. Metodologia

Ao longo deste capitulo esta disposta toda a metodologia implementada, desde as
areas geograficas estudadas, as varidveis utilizadas e todo o processo de analise

desenvolvido de forma a atingir os objetivos estabelecidos inicialmente.

A presente dissertacdo esta projetada com base nas diferentes Regides de Saude
(RS) definidas pelo Servigo Nacional de Saude - SNS. Segundo o0 Anexo do decreto-lei
numero 11/93 relativo ao Estatuto do Servico Nacional de Salde sdo cinco as RS em
Portugal Continental: Norte; Centro; Lisboa e Vale do Tejo (LVT); Alentejo e Algarve
(Figura 3.1.).
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Figura 3. 1 Regifes de Saude em Portugal Continental

S

As variaveis utilizadas neste estudo, sdo a temperatura maxima e a temperatura
minima. Os dois indicadores de satde utilizados sdo a Mortalidade Diaria e 0 NUmero de

Atendimentos em Urgéncia Hospitalar por Triagem de Manchester.

As temperaturas do ar foram disponibilizadas pelo Instituto Portugués do Mar e
da Atmosfera (IPMA). A partir de um ficheiro com diversas estagdes meteoroldgicas,
tanto automaticas como manuais, dispersas a nivel nacional (Figura 3.2.), foi criada uma
estrutura de dados com a média diaria das temperaturas minimas e méximas das estacoes
de cada RS desde 1990 a 20109.
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Figura 3. 2. Esta¢des meteoroldgicas por RS

Quanto aos indicadores de saude (Tabela 3.1.), a mortalidade diaria por RS esta
disponivel online no Sistema de informagéo de Certificados de Obito (SICO) da Direcéo
Geral da Saude (DGS), que sustenta o Sistema de Vigilancia Eletrénica de Mortalidade

em tempo real (eVM). O horizonte temporal analisado é de 2014 a 2021.

Para além da mortalidade diaria, também foi investigado o ndmero de
atendimentos em urgéncia hospitalar por triagem de Manchester no periodo de julho de
2016 a dezembro de 2019. Estes dados foram obtidos a partir do Portal da Transparéncia
da DGS. O sistema de triagem de Manchester, € o sistema utilizado pelos hospitais para
determinar a ordem de atendimento das urgéncias com base no risco clinico que cada
paciente apresenta. Existem cinco pulseiras para distinguir os utentes: vermelha, laranja,
amarela, verde e azul, sendo esta a ordem da mais urgente para a menos urgente (Servigo
de Urgéncia Geral e a Urgéncia Pediatrica do Centro Hospitalar de Lisboa Ocidental,
2016; Grupo Portugués de Triagem, 2021).
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Tabela 3. 1 Variaveis da temperatura e indicadores de salde

Variavel Horizonte Temporal
Temperatura do Ar (maxima e minima) 1990 - 2019
Mortalidade diéria 2014 - 2021

NUmero de atendimentos em urgéncia hospitalar

por Triagem de Manchester Julho 2017 — dezembro 2021

Sendo o principal objetivo deste estudo quantificar o impacto da temperatura em
indicadores de salde, primeiramente procede-se a analise descritiva de cada uma das
variaveis de saude para melhor compreender estas séries individualmente e identificar
possiveis associagfes com a temperatura do ar. De seguida é realizada uma anélise das
flutuacGes significativas da mortalidade e dos atendimentos em urgéncia hospitalar em
periodos de ondas de frio e de calor com base nos critérios estabelecidos na revisdo da

literatura.

Posteriormente aplicam-se Modelos Lineares Generalizados (MLG) com
distribuicdo Binomial Negativa aos dados da mortalidade diaria de cada RS. Nestes a
mortalidade diaria, € a variavel resposta, e as temperaturas minimas e maximas, as
variaveis explicativas. A aplicacdo destes modelos permite uma anélise mais robusta da
associacdo entre flutuacdes das variaveis climaticas e da mortalidade. Nao sdo utilizados
os dados do numero de atendimentos em urgéncia hospitalar por triagem de Manchester
devido ao facto de se tratar de séries temporais com apenas 42 observagdes, um nimero
baixo para desenvolver modelos com qualidade estatistica. Toda esta analise é realizada
com o recurso ao Microsoft Excel para organizacdo dos dados e software estatistico R

para a analise descritiva e aplicacdo dos modelos MLG.

E importante referir que os anos de 2020 e 2021 sio excluidos do estudo das ondas
de calor e de frio, como também dos modelos, devido a ndo existéncia de informacéo
relativa as temperaturas do ar, e por se tratar de um periodo irregular no que respeita a
dados de salde relativamente aos anos antecedentes a pandemia Covid-19. Assim a série

temporal da mortalidade diaria € constituida por 2191 observacdes.
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3.1. Analise descritiva das variaveis

Na anélise descritiva das variaveis de salde sdo implementadas diversas técnicas
estatisticas aplicaveis a séries temporais e realiza-se paralelamente uma analise grafica.
As técnicas utilizadas sdo a média mdvel simples, a analise dos boxplot e adicionalmente
apenas para a mortalidade diaria a decomposicéo das forgas componentes. Primeiramente
¢ analisada a mortalidade diaria total em Portugal Continental e posteriormente é feita a
analise por RS, de 2014 a 2021. Os atendimentos em urgéncia hospitalar mensais por
triagem de Manchester, de julho de 2016 a dezembro de 2021, séo analisados a nivel

nacional e a nivel das RS, mas também discriminadas por tipo de pulseiras.
3.1.1. Aplicacdo da Média Movel Simples

Para as diferentes areas geogréaficas é realizada a analise dos graficos das séries
originais, e de seguida aplicada uma média movel simples a série. Uma média maével
simples permite suavizar ou eliminar as oscila¢cBes de uma série temporal através do
calculo de médias aritméticas consecutivas (Reis, 2008). Este processo pode ser
representado por:

SMA = Ynv1-x + Yn-;—l( +-+ Y 1)

Em que Y é a série original, n é a n-ésima observacdo e K o nimero de valores sucessivos
da série temporal, ou seja, a ordem da MMS. Quanto maior a ordem de K maior sera o
alisamento aplicado (Reis, 2008). A MMS aplicada é de 62 dias (aproximadamente 2
meses), sendo esta a ordem suficiente para diminuir a varincia dos dados e alisar as séries

temporais.
3.1.2. Analise dos Boxplots

Para cada indicador, de cada RS, e no caso dos atendimentos em urgéncia
hospitalar para cada cor de pulseira, sdo analisados os boxplots, para compreender o
comportamento das séries anualmente. A partir desta técnica, também é possivel estudar
a variabilidade mensal dos dados bem como as respetivas medidas estatisticas e

identificar outliers (observaces anormais relativamente ao resto da série). E de realcar
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que este método permite uma comparacdo entre uma analise com e sem periodo da

pandemia Covid-19.
3.1.3. Decomposicao das forgas componentes — Modelo Aditivo

As séries temporais podem ser decompostas em quatro forcas componentes: a
tendéncia (X;), a sazonalidade (S;), a componente ciclica (C;) e a irregular (I;). Através
desta técnica € possivel analisar de forma mais robusta o comportamento de cada série.
O modelo aplicado para combinar as diversas componentes é o modelo aditivo (2), sendo
este utilizado quando a magnitude das flutuacfes sazonais ndo varia consoante o nivel da
série original (Reis, 2008). Visto que as flutuacdes sazonais da série da mortalidade diaria
n&do variam muito com a tendéncia considera-se a decomposicéo aditiva mais apropriada
(Mehra, 2017). Sendo Y; o valor observado na série no periodo t, este modelo pode ser

representado por:

Y,= X, +S.+C.+ I, )
3.2. Definicao dos periodos de ondas de frio e de calor

A definicdo dos periodos de ondas de calor e de frio é realizada com base na
defini¢do descrita na revisdo da literatura através do célculo dos percentis das séries das
temperaturas do ar. Utiliza-se o periodo de referéncia de 1990 a 2019 para as RS em

estudo.

Em primeiro lugar constroi-se uma estrutura de dados com a temperatura maxima
e a temperatura minima para cada dia e para todos os anos do periodo de referéncia.
Posteriormente, sdo calculados os percentis 5 e 10 entre outubro e marco de todos 0s anos,
visto que, de acordo com a definicdo anteriormente apresentada, considera-se uma onda
de frio um intervalo temporal de pelo menos trés dias consecutivos com ambas as
temperaturas minimas e maximas abaixo do percentil 10. Para temperaturas extremas
considera-se abaixo do percentil 5. Por outro lado, a definicdo das ondas de calor €
realizada através do calculo dos percentis 90 e 95 das temperaturas entre abril e setembro

de todos 0s anos.
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Nesta anéalise sdo identificadas ondas de frio e de calor a partir de julho de 2016 a
dezembro de 2019, pois este € 0 horizonte temporal em que é possivel comparar com
ambos os indicadores de saide. Com o intuito de simplificar a analise, apenas foi
escolhida uma onda de frio e uma de calor por cada RS com base em 2 critérios: primeiro
a onda de frio ou de calor com maior duracéo é a escolhida; e segundo, caso existam duas
ondas com a mesma duracéo, a escolhida seré a que contém mais dias com temperaturas

abaixo de percentil 5 para ondas de frio e acima do percentil 95 para ondas de calor.
3.3. Estudo das flutuacdes dos indicadores de saude

Nesta etapa, 0 objetivo é confrontar a mortalidade e o recurso as urgéncias
hospitalares nos periodos de ondas de calor e de frio com os seus periodos homélogos no
horizonte temporal de referéncia. Neste sentido, para cada indicador das diferentes RS

determinou-se:
e Média anual dos periodos homologos;
e Numero de ocorréncias no periodo de onda de frio e de calor;

e Variacao entre o periodo em causa e os periodos homologos;

e Valor méaximo diario de ocorréncias no periodo em causa e a respetiva variacao
relativamente aos periodos homélogos.

O calculo da variacdo, A, € realizado entre o valor observado e a média, x, dos
periodos homélogos de acordo com uma dissertacdo da Escola Nacional de Saude Publica
(Nobrega, 2018):

A

(n.2 de ocorréncias no periodo de onda de frio ou calor — X do n.2 de ocorréncias nos periodos homélogos) (3)
X don.2 de ocorréncias nos periodos homélogos

E de realcar, que para a mortalidade é possivel calcular a variacio do valor
maximo diario, pois € um indicador com periodicidade diaria, para 0 numero de
atendimentos em urgéncia hospitalar mensais por triagem de Manchester este exercicio,

apenas foi possivel comparar 0 més em que ocorreu a onda de frio ou de calor.
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3.4. Processo de modelacao e interpretacao da informacéo

Para compreender melhor a possivel associacdo entre a mortalidade diaria e as
flutuacBes das temperaturas do ar, procede-se a constru¢cdo de Modelos Lineares
Generalizados (MLG).

3.4.1. Modelos Lineares Generalizados

Os Modelos Lineares Generalizados (MLGs), apresentados por Nelder e
Wedderburn em 1972 sdo compostos por uma componente aleatéria e uma componente
sistematica (Nelder & Wedderburn, 1972).

A componente aleatéria é determinada atraves da escolha da distribuicdo de
probabilidade, sendo esta sugerida pela variavel resposta ou pela inferéncia de como a
variancia se altera com a média. Os MLGs assumem que a variavel dependente Y
(resposta) segue uma distribuicdo pertencente a familia de modelos de dispersédo
exponencial, ou seja, a variavel resposta pode assumir ou ndo uma distribuicdo Normal
(Dunn & Smyth, 2018).

Relativamente a componente sistemética, esta é sugerida pela forma como as
variaveis explicativas (X) se relacionam com a média da variavel resposta (uy). Ou seja,

0S MLGs recorrem a um preditor linear, n, (4):

4
n=Fo+ ) B @
j=1

em que, B; sdo os parametros do modelo, x; as variaveis explicativas, e j 0 j-ésimo
parametro. Este preditor linear apresenta-se ligado a média da variavel resposta uy,
através de uma funcdo de ligacdo g (), demonstrando que os MLGs exibem uma estrutura

de regresséo linear em termos de parametros (Dunn & Smyth, 2018):

P
g(ﬂy) =n=p+ Z.Bjxj ()
=1
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Relativamente aos parametros f;, estes sdo estimados através da Maxima

Verosimilhanca (Turkman & Silva, 2000).

Nos MLGs estimados a variavel resposta segue uma distribuicdo Binomial
Negativa, sendo esta aplicavel a dados de contagens. Estes modelos séo frequentemente
chamados de regressdo Binomial Negativa (James et al., 2013; Dunn & Smyth, 2018;
Kabacoff, 2011).

3.4.2. Formulacédo dos modelos

Previamente a estimacdo dos modelos sdo estudadas as correlacBes entre as
variaveis. Para tal foram construidos correlogramas com base no coeficiente de correlacéo
de Pearson, r, que indica o grau de associagdo linear entre duas variaveis quantitativas
(Reis, 2008). Esta medida produz um resultado entre -1 e 1, em que, -1 traduz uma
correlagéo perfeita negativa e 1 uma correlacdo perfeita positiva. Esta mediada pode ser
expressa por:

ny XYY, —XX; XY
r= (6)
J [EX2 - (CX)2nE Y2 — (5 ¥)?]

Em que X e Y sdo variaveis quantitativas, i a i-ésima observacdo, e n o tamanho da
amostra (Reis, 2008).

Nesta mesma fase é analisada a distribuicdo dos dados da mortalidade diaria,
através do estudo dos histogramas das séries e dos coeficientes de assimetria, das RS. O
coeficiente de assimetria, yy, mede a simetria de uma variavel. Caso yy, <0, a
distribuicdo é assimétrica negativa, e caso yy > 0, a distribuicdo é assimétrica positiva
(Yau, 2009). Visto que os dados em causa sdo contagens, a priori assume-se a nao-
normalidade dos mesmos, justificando-se o uso de MLGs com distribui¢Oes discretas

préprias para dados de contagens.
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3.4.3. Modelos Lineares Generalizados para dados de contagens

Quando a variavel resposta sdo observacdes de contagens, ou seja, nUmeros
inteiros positivos, é possivel aplicar MLGs através de regressdes com base em
distribuicfes discretas (ndo normais). As distribuicdes mais comuns para construir
modelos com este tipo de resposta sdo a distribuicdo de Poisson e a distribui¢cdo Binomial
Negativa (Faraway, 2006; Dunn & Smyth, 2018). Ambas as regressdes de Poisson e
Binomial Negativa sdo MLGs com uma funcéo de ligacdo logaritmica, representado da

seguinte forma:
14
log(uy) = o+ ) F% ™)
]=

onde, uy é a média de Y, a variavel resposta que segue uma distribuicdo Poisson ou
Binomial Negativa, ; sdo os parametros do modelo, x; as variaveis explicativas, e j 0 j-

ésimo parametro (Kabacoff, 2011).

A grande diferenca entre a aplicacdo de uma regressdo de Poisson e uma regressao
Binomial Negativa € que a distribuicdo de Poisson implica que a média da variavel
resposta seja igual a sua variancia, enquanto a distribuicdo Binomial Negativa permite
que a variancia seja superior a média (Faraway, 2006; Rodriguez, 2013). Caso a média
seja inferior a variancia ocorre sobredispersdo caso contrario existe subdispersdo (Dunn
& Smyth, 2018), sendo o primeiro caso mais frequente que o segundo (Dunn & Smyth,
2018; Kabacoff, 2011). No presente estudo, lida-se com a existéncia de sobredispersao,
assim o foco nesta etapa é encontrar uma solucgdo para lidar com dados desta natureza.

A sobredispersdo pode afetar os pardmetros estimados ﬁ} visto que produz
desvios-padrao dos parametros subestimados. Assim, 0s testes as variaveis explicativas
devolvem resultados mais significativos do que os dados justificam (Dunn & Smyth,
2018), levando a conclus@es invalidas. Normalmente, os intervalos de confianca da
regressdo Binomial Negativa sdo maiores relativamente aos da regressédo de Poisson
(UCLA, 2013). A existéncia de sobredispersdo pode ser causada pela omissédo de uma

variavel explicativa importante, mas também devido ao facto de se assumir a
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independéncia entre observacdes, 0 que muitas vezes ndo é o que se verifica (Kabacoff,

2011). Na seccdo seguinte encontra-se a forma utilizada para modelar sobredisperséo.
3.4.4. Regressao Binomial Negativa

A regressdo Binomial Negativa pode ser considerada uma generalizacdo da
regressdo de Poisson, no sentido em que apresentam a mesma estrutura da média, mas
exibem adicionalmente um parametro para modelar a sobredispersdo (UCLA, 2013). Ou
seja, a regressdo Binomial Negativa tem como base uma regressdo de Poisson e
adicionalmente uma varidvel aleatdria ndo observavel 6 de forma a representar a
heterogeneidade ndo observada. Este modelo postula que a distribuicdo da variavel
resposta Y dado uma varidvel ndo observavel 8 é uma distribuicdo de Poisson com média
e variancia u6 (Rodriguez, 2013; Venables & Ripley, 2002):

Y6 ~ P(u6) (8)

Caso 6 > 1, significa que o modelo conseguiu capturar fatores ndo observados. O
parametro 6 segue uma distribuicdo gamma (a, ), com média a/y e variancia a /1?2,
assim, com a = ¢ = 1/04, a média do efeito ndo observavel é igual a 1 e a sua variancia
o4 (Rodriguez, 2013). Por sua vez, a variancia do efeito ndo observavel ¢ igual ao inverso
do parametro 8 (Venables & Ripley, 2002):

©)

D|

Com base nestes pressupostos define-se a média e a variancia de Y da seguinte forma
(Rodriguez, 2013; Venables & Ripley, 2002):

2

EN=p  var(n) =pt+ls (10)
Relativamente ao parametro 6, este foi estimado através do método de Méxima
Verosimilhanga de acordo com estudos realizados, com recurso ao Software R (Venables
& Ripley, 2002; Dunn & Smyth, 2018). Quanto maior for o parametro 6, menor sera a
variancia de Y, e nesse sentido, a distribuicdo da variavel resposta aproximar-se-a a
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distribuicdo Poisson. Ou seja, quanto maior o parametro 6 , maior a heterogeneidade nédo

observavel capturada (Rodriguez, 2013).

Aplicando a regressdo Binomial Negativa formula-se o seguinte modelo:

log(.u n.2 de dbitos diérios) = BO + ﬁlein + ﬁszéx (11)
em que Tmin é a temperatura minima, Tmax a temperatura maxima e € 0s residuos do

modelo.

3.4.5. Avaliacdo da qualidade das regressdes de Binomiais

Negativas

Para avaliar a qualidade dos MLGs sdo utilizados varios métodos para inferir
quanto ao seu ajustamento. Em primeiro lugar realiza-se um Teste de ajustamento de y?
e de Pearson, e posteriormente é realizada uma andlise grafica dos Quantile-Quantile

Plots dos residuos.
3.4.5.1. Teste de ajustamento y?2 e de Pearson

O Teste de ajustamento com estatistica y? e de Pearson tem como hipdtese nula a
adequacao do modelo aos dados, ou seja, que os dados seguem a distribuicédo especificada
(Dunn & Smyth, 2018). Caso o desvio residual, isto €, a diferenca entre o desvio do
modelo em estudo e o desvio maximo do modelo ideal em que a previsao é idéntica aos
valores reais, e a estatistica de teste de Pearson sejam superiores ao valor y2 que tem em
conta os graus de liberdade residuais (valor tabelado), existe evidencia estatistica de que
os dados ndo se aproximam da distribuicdo especificada e por isso 0 modelo ndo apresenta

um bom ajustamento (Dunn & Smyth, 2018).
3.4.5.2. Analise dos Quantile-Quantile Plots dos residuos

Com vista a completar esta analise, sdo estudados os Quantile-Quantile Plots (Q-
Q Plots) dos residuos. Estes graficos evidenciam se dois tipos de amostras seguem a
mesma distribuicdo, uma amostra teorica/simulada (eixo x) e a amostra que se modelou

(eixo y) (Ben & Yohai, 2004). Os Q-Q plots s&o uma ferramenta comum para avaliar se
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a distribuicdo do modelo se aproxima a distribuicdo especificada. Se os pontos destes
gréaficos, os residuos do modelo e uma amostra simulada, formarem uma linha linear
diagonal a distribuicdo do modelo aproxima-se da distribuicdo em causa (Ben & Yohai,
2004).

3.4.6. Método de interpretacdo dos dados

Os modelos estudados s@o modelos com uma funcéo de ligacdo logaritmica, em
gue o numero médio de ocorréncias wy aparece em logaritmos e X em niveis (Roback &
Legler, 2021). Desta forma, a interpretacdo dos coeficientes, baseia-se em taxas de
variacdo. Normalmente, interpreta-se os coeficientes da regressdo na escala original da

variavel resposta, sendo isto possivel através da exponencial dos coeficientes, ou seja:

uy = exp(Bo + Prx1 + Poxz + - + Bix;) (12)

= exp fo X (expfs)™ X (expfz)™ x .. x (expf;)™ (13)

Esta transformacdo da regressdo original conduz a que o impacto de cada variavel

explicativa seja multiplicativo, e assim o aumento de uma unidade de x; leva ao aumento

de (aproximadamente) uy por (expﬁj) vezes (Dunn & Smyth, 2018).

3.4.7. Introducdo de variaveis quadraticas

Com vista a melhorar o ajustamento do modelo, e assim o seu poder explicativo,
sdo adicionados dois termos quadraticos da temperatura minima e maxima. Em geral, a
introducdo de variaveis de segundo grau num modelo permite modelar curvaturas com
um ponto de inversdo (Kabacoff, 2011). A inclusdo destas variaveis € normalmente
sugerida pela forma como os dados originais se comportam, mas também através dos
graficos “Residuals versus Fitted”, que apresentam 0s residuos no eixo y e as respostas
estimadas no eixo X, permitindo detetar ndo-linearidade (Roback & Legler, 2021; 4.2 -
Residuals vs. Fits Plot | STAT 462, 2018). Caso estes graficos apresentem uma forma
curvilinea é indicativo que a inclusdo de variaveis quadraticas podera melhorar a
qualidade do modelo (Draper & Smith, 1998; Roback, 2021). A nova regressao formulada
pode ser representada da seguinte forma:

29



lOg(ﬂ n.2de 6bitos diérios) = ﬁo + ﬁlein + ﬁszéx + .83 Tminz + ,84Tméx2 (14)

Em que Tmin? e Tmax? séo os termos quadraticos das temperaturas minimas e maximas,

respetivamente.

3.4.8. Comparacao entre regressoes Binomiais Negativas de

primeiro e de segundo grau

ApoGs a estimacdo dos modelos com varidveis de segundo grau, é necessario
comparar aos modelos de primeiro grau, os modelos restringidos, estimados
anteriormente. Esta avaliacdo € realizada com base em trés critérios, primeiro no resultado
dos testes-T para a significancia individual das variaveis, em que caso o p-value<0.05
significa que existe evidéncia estatistica de que a variavel é individualmente significativa
(Ferreira, 2016; Roback & Legler, 2021). Outro critério utilizado foi o AIC, apresentado
na Seccdo 3.4.8.1. Por fim foi realizado um Teste de razdo de verosimilhanca descrito na
Seccdo 3.4.8.2..

3.4.8.1. Akaike's Information Criterion (AIC)

A aplicacdo do critério AIC para a selecdo do melhor modelo € bastante
importante, pois esta medida quantifica o trade-off entre o nimero de parametros incluido
num modelo e 0 aumento do erro do mesmo (Mattheakis & Protopapas, 2018). O critério

AIC pode ser definido como:

AIC = =2 maximumlog likelihood + 2p (15)

Em que p é o nUmero de parametros do modelo (Faraway, 2006).

Assim, 0 modelo com o menor AIC é aguele com maior poder explicativo e com

0 melhor ajuste dos dados (Turkman & Silva, 2000).
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3.4.8.2. Teste de Razao de Verosimilhanca

O teste de Raz&o de Verosimilhancga € utilizado para comparar o ajustamento do
modelo global (com as novas variaveis) com o do restringido (apenas com Tmin e Tmax)
(Roback & Legler, 2021). Para testar se os dois modelos sao significativamente diferentes

quanto a sua qualidade explicativa, este teste baseia-se nas seguintes hipdteses:

H,: Nao existe diferenca significativa quanto ao ajuste de ambos os modelos,

logo deve-se utilizar o modelo restringido.
(16)
H: Existe diferenca significativa quanto ao ajuste de ambos os modelos, logo

deve-se utilizar o modelo global.

Caso o0 p-value<0,05, existe evidencia estatistica de que se deve rejeitar Hy (Roback &
Legler, 2021).

3.4.9. Meétodos de interpretacédo das regressoes quadraticas

A interpretagdo das novas regressdes estimadas tem de ser realizada de uma forma
diferente da interpretacdo das regressdes de primeiro grau, devido a presenca de termos
quadraticos. Isto acontece porque as variaveis explicativas passam a estar associadas a
dois parametros f;, um para o termo linear e outro para o termo quadratico,
impossibilitando a tipica interpretacdo de como varia a variavel resposta quando uma
variavel explicativa aumenta ou diminui uma unidade (Ferreira, 2016). Para interpretar o
modelo é necessario utilizar o conceito de derivada. A partir do modelo ja formulado, e

mantendo o resto constante (Ferreira, 2016):

dlog (uy)

X By + 2B3X a7

Através desta expressdo evidencia-se que a variacdo de Y depende do valor

verificado para X:

Alog (fiy)

N B + 25X (18)

31



simplificando:

Alog (iy) = (By + 2B:X)AX (19)

O sinal do parametro do termo linear indica a dire¢do da relagéo entre a parte
dependente e a independente da expressdo, ou seja, se a relacdo € positiva ou negativa,
enquanto o sinal do parametro do termo quadratico indica a concavidade da relacédo
(Ferreira, 2016).
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4. Analise descritiva dos indicadores de saude

Nesta Secgdo encontra-se uma analise descritiva da mortalidade diéria total e por
RS, bem como do numero de atendimentos em urgéncia hospitalar por RS e por triagem
de Manchester. Nesta etapa pretende-se perceber como os indicadores de satde variam
ao longo do horizonte temporal, mas principalmente o seu comportamento anual, de
forma a encontrar possiveis associagdes com as flutuagdes da temperatura ao durante o

ano.
4.1. Mortalidade Diaria

Analisando a mortalidade diaria no horizonte temporal de 2014 a 2019 (Figura
4.1.), é possivel observar que esta apresenta um comportamento sazonal/ciclico. Na
primeira metade de cada ano o nimero de dbitos decresce, invertendo-se esta tendéncia
até ao fim do mesmo. E importante a associacio deste fendmeno com as diferentes
estacOes do ano. Verifica-se através da observacdo da serie temporal que 0s picos
positivos mais elevados ocorrem na época invernal, e 0s picos negativos na época estival,

0 que sugere uma relacdo associativa entre a mortalidade e a temperatura do ar.

Mortalidade diaria em Portugal Continental (2014-2021)
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Figura 4. 1. Mortalidade Diaria total (2014-209)

Na Tabela 4.1. observa-se que o0 ano que atingiu maior nimero de oObitos entre
2014 e 2019 foi 2017, com 550 mortos a 2 de janeiro. No periodo de 2020 a 2021, devido
a pandemia da Covid-19, a mortalidade assumiu valores bastante irregulares. Nesse

periodo, o pico absoluto positivo foi atingido logo no inicio do ano 2021, a 22 de janeiro
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com 727 mortes. O ano com maior mortalidade média diaria foi 2021 com
aproximadamente 327 obitos por dia, de seguida 2020 com cerca de 323, por sua vez
2018 com um valor proximo de 296. Os anos com uma menor media diéria de Obitos

foram 2014 com cerca de 273, e 2015 com sensivelmente 281 mortos.

Tabela 4. 1 Valor Minimo, Médio e Maximo da mortalidade diaria total, por ano

Ano Minimo Média Maximo
2014 184 273 377
2015 185 281 479
2016 207 288 457
2017 200 287 550
2018 214 296 493
2019 217 293 470
2020 234 323 457
2021 208 327 727

Para conseguir uma melhor visualizacdo dos dados, e um melhor entendimento
sobre 0 seu comportamento, aplica-se uma média movel simples para um periodo de 62
dias, aproximadamente 2 meses, para suavizar a série temporal. A partir da Figura 4.2.
observa-se que desde 2016 que ocorre um ligeiro aumento da mortalidade a meio de cada
ano, na época estival. Este fendmeno evidencia a possivel associacdo positiva entre a

mortalidade e a temperatura do ar.

Mortalidade diaria em Portugal Continental (2014-2021) - MMS62
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Figura 4. 2. Mortalidade Diéria total (2014-2021) — MMS62
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Posteriormente, faz sentido analisar dois boxplots que exibem os dados da
mortalidade diéria organizados por meses homologos, o primeiro considerando o periodo
entre 2014 e 2019, e o segundo considerando o adicionalmente periodo da pandemia,
entre 2020 e 2021 (Figura 4.3.). A partir de ambos, € possivel verificar a mortalidade
diaria € mais acentuada no inverno, nos meses de janeiro, fevereiro, novembro e
dezembro decrescendo até aos meses da altura do verao: junho, julho, agosto, e setembro,
que sdo 0s meses que apresentam menor numero de 6bitos didrio. Quanto a variabilidade
dos dados, 0s meses que apresentam uma maior variacdo sdo aqueles com maior
mortalidade (janeiro, fevereiro, novembro e dezembro), com intervalos interquartilicos
superiores. Por outro lado, junho, julho, agosto e setembro, s&o 0s meses que apresentam
menor dispersdo. E de realcar que agosto apresenta uma maior variabilidade nos dados

relativamente ao seu més predecessor e sucessor.

Média e variancia mensal da Mortalidade em Portugal Continental
Média e varidncia mensal da Mortalidade em Portugal (2014-2019) Média e variancia mensal da Mortalidade em Portugal (2014-2021)
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Figura 4. 3. Média e variancia mensal da mortalidade diaria total (2014-2019 VS 2014-2021)

—

A partir da Figura 4.3. é possivel verificar que a grande diferenca entre os dois
boxplots, é que o segundo, referente ao periodo 2014 a 2021, apresenta uma dispersao
mensal inferior relativamente ao primeiro, referente ao periodo de 2014 a 2019. No
entanto, € evidente que o nimero de outliers no segundo boxplot é superior ao nimero de
outliers do primeiro boxplot. A diferenca do numero de outliers é explicada pelos dois
anos afetados pela pandemia Covid-19. Esta disparidade faz com que a variabilidade das
caixas de bigodes de cada més decresca. Destaca-se que discrepancia de outliers € mais

significativa nos meses de janeiro e fevereiro. Apesar das diferencas entre os dois
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boxplots, é possivel afirmar a possivel relacdo associativa entre a mortalidade diaria e a

temperatura do ar é traduzida de uma forma muito semelhante.

Em ambos os boxplot 0 més de janeiro é o que apresenta uma maior dispersdo, e
uma media e mediana superior relativamente a todos 0s outros meses, seguindo-se 0 més
de fevereiro e dezembro. Por outro lado, 0s meses que apresentam menor dispersao, séo
em ambos os boxplot meses da época estival, sendo que no primeiro boxplot 0 més com
menor variabilidade é o més de julho e no segundo o més de setembro. E de realcar que
independentemente da consideracao ou ndo do periodo da pandemia Covid-19, o0 més de

setembro foi aquele que apresentou uma menor média.
4.1.1. Analise descritiva da Mortalidade por Regido de Saude

Ao analisar a mortalidade diaria por RS, verifica-se com clareza a existéncia de
um comportamento ciclico/sazonal nas diferentes RS. Nas RS Algarve os dados exibem
uma variancia superior relativamente a restantes RS, ou seja, trata-se de uma série
temporal mais “ruidosa” (Figura 4.4.).

Mortalidade Diaria por RS (2014-2021)
RS NORTE RS Centro RS LVT

Numero de obitos
Numera de 6bites
Numero de obitos

Tempo ' Tempo ' ' - ' Tempo

RS Alentejo RS Algarve

Numero de obitos
Numera de ébitos

Tempo Tempo

Figura 4. 4. Mortalidade Diaria por RS (2014-2021)

Quanto a mortalidade media diaria, a RS LVT e a RS Norte sdo as RS que
apresentam um maior numero médio de Obitos diarios com um valor de 107 e 96,
respetivamente. Estes valores estdo de acordo com o facto de serem as regiées com maior

populacdo de Portugal. No entanto, a RS Alentejo é a que exibe um maior nimero Obitos
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por milh&o de habitantes, com um valor de 43, de seguida a RS Centro, Algarve, LVT e
Norte (Tabela 4.2.).

Tabela 4. 2. Mortalidade média diaria e mortalidade média diaria por milhdo (2014-2021)

Mortalidade média

RS Resdone médiaciaria  Ciaria por milhdo de
Norte 3.688.037 96 26
Centro 1.640.831 58 35
LVT 3.705.326 107 29
Alentejo 469.928 20 43
Algarve 467.112 14 30

Fonte: Dados da populacao residente obtidos através de (Populacdo Residente: Total E Por Grandes Grupos
Etarios, 2022)

De seguida, € aplicada uma média movel simples a 62 dias (2 meses) para suavizar
as séries temporais e observar com maior facilidade sua sazonalidade. A partir da Figura
4.5., verifica-se que se obtém séries temporais menos irregulares, no entanto, a RS do
Algarve continua a exibir um comportamento “ruidoso”, que pode ser causado pela

elevada granularidade dos dados, e tambem pela elevada variabilidade destes.

Outro ponto importante é de que em todas as RS ocorre um ligeiro aumento da
mortalidade diaria entre cada pico positivo extremo de cada ano, ou seja, aumenta a meio
do ano na altura do verdo. Ao observar 0s picos absolutos positivos, € possivel verificar
que o mais baixo de todos os anos foi em 2016, sendo esta uma afirmagéo verdadeira
transversal a todas as RS.
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Mortalidade Diaria por RS (2014-2021) - MMS62
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Figura 4. 5. Mortalidade diaria por RS (2014-2021) - MMS62
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Com o intuito de compreender a mortalidade organizada por meses homaologos
por RS, sdo analisados os boxplots dos dados (Figura 4.6.). Observa-se que nos meses de
janeiro, fevereiro, novembro e dezembro, ou seja, na época invernal, a média diaria da
mortalidade é superior bem como a variabilidade dos dados relativos a estes meses. Por
outro lado, nos meses de junho, julho, agosto e setembro, o numero médio de dbitos é

inferior tal como a variabilidade dos dados destes meses.

De entre todas as RS, a regido de LVT foi a que apresentou na sua generalidade
dados mensais com menor dispersdo, enquanto a RS Algarve é a que exibiu uma maior
dispersdo dos valores. E de realcar que a RS do Algarve apresenta um fenémeno que n&o
se destaca tanto nas restantes RS, que é o facto de os valores da média da mortalidade
diaria aumentarem substancialmente em julho e agosto, meses que acabam por apresentar

uma maior variabilidade.

As RS do Centro e a RS LVT foram as que exibiram um maior nimero de outliers
em janeiro, o que pode ser explicado pelo facto de terem sido as que mais contribuiram

para o elevado numero de obitos no pico da pandemia em janeiro de 2021.
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Figura 4. 6. Boxplots da Mortalidade Diaria (2014-2021)

Namero de ébitos

Seguidamente recorre-se & decomposicao das forcas componentes (Figura 4.7.),
através do método aditivo, para compreender o comportamento da série de uma forma
mais robusta. Com base neste processo é possivel confirmar o comportamento sazonal da
mortalidade em todas as RS. No Norte, Centro e LVT a tendéncia mostra-se ligeiramente
positiva até 2020. A partir desse ano a tendéncia torna-se mais acentuada. Na RS Alentejo,
antes da pandemia a tendéncia mostra-se relativamente constante até que com o impacto
da pandemia a tendéncia torna-se bastante mais positiva. E de realcar que em todas as RS

da-se uma depressao da tendéncia sensivelmente entre a segunda metade do ano 2015 e a
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primeira metade de 2016 , o0 que vai de acordo com a diminui¢do da mortalidade em 2016
anteriormente referida.

Decomposicéo das forgcas componentes por RS (2014-2021)
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Figura 4. 7. Decomposi¢do das forgas componentes por RS (2014-2021)

4.2. Atendimentos em urgéncia hospitalar por triagem de
Manchester

Os atendimentos em urgéncia hospitalar, na RS Norte e na RS LVT foram
superiores as restantes RS ao longo de julho de 2016 até ao fim de 2021. De seguida,
foram as RS Centro, Algarve e por fim a RS Alentejo. Esta ordem faz sentido visto que
¢ semelhante a ordem decrescente de nimero de residentes nestas regifes, com a

diferenca de que a RS Alentejo tem uma populacdo maior que a RS Algarve (Figura 4.8.).
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Atendimentos em urgéncia hospitalar, por RS (07/16 - 12/21)
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Figura 4. 8. Atendimentos em urgéncia hospitalar, por RS (07/16-12/21)

Relativamente ao periodo pré-pandemia Covid-19, ou seja, até 2020, as médias de
atendimentos em urgéncia hospitalar mensal nas RS Norte e de LVT foram bastante
proximas, assumindo um valor de 140.000 e 137.877 ocorréncias, respetivamente. A RS
Centro teve em média 70.977 ocorréncias mensais, enquanto o sul de Portugal apresentou
valores muito menores proximos das 20.000 ocorréncias. Verifica-se que a RS Centro e
Algarve foram as que apresentaram maior ndmero de atendimentos em urgéncia

hospitalar mensal por milhdo com um valor de 43.257 e 42.883, respetivamente.

No periodo afetado pela Covid-19, ocorreu um decréscimo muito grande da
procura dos atendimentos nas unidades de urgéncia. Ao longo de 2021 essa tendéncia

reverteu-se.

Tabela 4. 3. Média mensal do nimero de atendimentos em urgéncia hospitalar e nimero de atendimentos em
urgéncia hospitalar mensal por milhdo, por RS (07/16-12/19)

Média mensal do NUmero de atendimentos
Populacao namero de em urgéncia hospitalar
RS - : P
Residente atendimentos em mensal por milhdo
urgéncia hospitalar
Norte 3.688.037 140.000 37.961
Centro 1.640.831 70.977 43.257
LVT 3.705.326 137.877 37.210
Alentejo 469.928 19.650 41.815
Algarve 467.112 20.031 42.883

Fonte: Dados da populagéo residente obtidos através de (Populacgéo Residente: Total e por Grandes Grupos
Etarios, 2022)

Ao observar os boxplots do total de atendimentos em urgéncia hospitalar por

triagem de Manchester incluindo o periodo da pandemia (Figura 4.9.), € possivel verificar
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que, consoante a cor da pulseira, estas exibem comportamentos sazonais diferentes ao
longo de um ano. As pulseiras associadas a ocorréncias mais graves, como a pulseira
vermelha e laranja exibem um comportamento em forma de U, ou seja, sdo mais

frequentes nos meses de janeiro, fevereiro, novembro e dezembro.

Os atendimentos urgéncias com pulseira amarela e verde, decrescem até abril
revertendo-se a tendéncia até agosto. A partir dos més de agosto, apresentam uma
tendéncia alternada entre positiva e negativa, no entanto, com pouca amplitude entre as
médias até dezembro. Apesar de a pulseira laranja apresentar um comportamento
parecido a este claramente 0s meses invernais destacam-se com médias e variancias

superiores.

A pulseira azul, tem um comportamento contrario ao das restantes pulseiras, sendo
que o0 maior numero médio de ocorréncias se deu nos meses de verdo, e mais precisamente
em agosto. Por outro lado, os meses de inverno (janeiro, fevereiro, novembro e dezembro)
exibem menor nimero médio de atendimentos em urgéncia hospitalar com pulseiras

azuis.

Atendimentos em Urgéncia por pulseira (07/2016-12/2021)
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Figura 4. 9. Boxplots dos atendimentos em urgéncia hospitalar por triagem de Manchester (07/16-12/2021)

Né&o considerando os anos da pandemia (Figura 4.10.), observa-se que as pulseiras
vermelhas e laranjas apresentaram um formato em U mais acentuado relativamente ao
boxplot que incluia 2020 e 2021, destacando-se 0os meses de janeiro e dezembro. As
pulseiras amarelas e verdes exibiram uma tendéncia alternada entre negativa e positiva
ao longo do ano, exceto entre julho e agosto em que as médias mensais se mantiveram
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praticamente constantes. Os meses com mais pulseiras amarelas e verdes sdo 0s meses de
outubro e dezembro. As pulseiras azuis exibem uma tendéncia decrescente entre janeiro
e fevereiro, no entanto, nos meses mais quentes apresentam um aumento generalizado do
numero médio de ocorréncias, voltando a decrescer mais acentuadamente a partir de

outubro até dezembro. Os meses com mais pulseiras azuis sdo julho e agosto.

Atendimentos em Urgéncia por pulseira (07/2016-12/2019)
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Figura 4. 10. Boxplots dos atendimentos em urgéncia hospitalar por triagem de Manchester (07/16-12/2019)

A partir da analise das séries temporais por RS e por pulseira (Figura 4.11. e
Tabela 4.4.) é possivel observar que a RS Algarve foi a regido com menor percentagem
de pulseiras vermelhas, enquanto nas restantes RS este tipo de pulseira foi de
aproximadamente 0,4%. A RS Algarve foi a que exibiu maior frequéncia de atendimentos

com pulseiras laranjas (14,6%) relativamente as restantes regides.

A RS Norte e a RS Centro apresentaram 0 mesmo peso de pulseiras amarelas
(53,6%). Em todas as RS, exceto a RS LVT, a pulseira amarela foi a que exibiu maior
namero de atendimentos em urgéncia hospitalar. Na RS LVT a pulseira verde foi a

pulseira predominante.

Relativamente as pulseiras azuis, a RS LVT apresentou uma maior percentagem
com o valor de 2%. Com isto pode-se concluir que na RS LVT as pulseiras com menor
urgéncia sdo mais frequentes que nas restantes regides. Contrariamente, as RS Norte e
Centro foram as regides que demonstram uma maior percentagem de atendimentos em
urgéncia hospitalar com pacientes em estados mais graves (pulseira amarela, laranja e

vermelha), um valor de 65,2%.
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Figura 4. 11. Atendimentos em urgéncia hospitalar por triagem de Manchester, e por RS (07/16-12/2021)

Tabela 4. 4. N° de Atendimentos em urgéncia por triagem de Manchester, e por RS (07/16-12/2021)

P. vermelha P. laranja P. amarela P. verde P. azul

RS

(%)

(%)

(%)

(%)

(%0)

RS Norte
RS Centro
RS LVT
RS Alentejo
RS Algarve

04
04
04
04
0,3

11,3
11,2
10,3
12,7
14,6

53,6
53,6
41,4
48,1
44,7

33,4
33,1
45,9
37,1
38,9

1,4
1,7
2,0
1,7
15
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5. Analise estatistica dos periodos de ondas de calor e

de frio
5.1. Identificacdo de ondas de calor e de frio

Tendo como referéncia temporal 1990 a 2019, procede-se a identificacdo dos
periodos de onda de frio, em que as temperaturas maximas e minimas se encontram
conjuntamente abaixo do percentil 10 entre novembro e abril, e também os periodos de
ondas de calor em que as temperaturas maximas e minimas se encontram associadamente
acima do percentil 90 entre maio e outubro. Os percentis calculados encontram-se no

Anexo 1, e os periodos de temperaturas extremas identificadas no Anexo 2.

Posteriormente seleciona-se 0s periodos de temperaturas extremas, compativeis

com os horizontes temporais das séries dos indicadores de saude (Tabela5.1e5.2.)

Tabela 5. 1. Ondas de frio

Namero de dias Namero de dias

RS Dias abaixo do abaixo do

percentil 10 percentil 5
Norte 5 a7 fevereiro, 2018 3 1
Centro 6 a 8 fevereiro, 2018 3 0
Ondas de frio LVT
Alentejo 5 a 9 fevereiro, 2018 5 3
Algarve 5 a9 fevereiro, 2018 5 4

As ondas de frio identificadas ocorreram todas entre os dias 5 e 9 de fevereiro, 0
que vai de acordo com o Boletim Climatolégico do IPMA de fevereiro de 2018 que
identificou este més como o terceiro més, até a data, com menor temperatura média desde
0 ano 2000 (IPMA, 2018a).
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Tabela 5. 2. Ondas de calor

Namero de dias | Numero de dias
RS Dias acima do acima do
percentil 90 percentil 95

Norte 24 a 29 julho, 2016 6 5

Centro 17 a 21 junho, 2017 5 4

Ondas de calor LVT 2 a 5 agosto, 2018 4 4
Alentejo 6 a 13 agosto, 2016 8 1

Algarve 2 a 6 agosto, 2018 5 5

E importante referir que de 2 a 6 agosto de 2018 registaram-se ondas de calor
também bastantes impactantes em todas as RS, atingindo-se todos os dias temperaturas
acima do percentil 95, as tabelas descritivas deste fenGmeno encontram-se no Anexo 1.
Este facto vai de acordo com o Boletim Climatoldgico do IPMA, que refere que este
periodo se caracterizou pelas temperaturas extremamente quentes e que até a data de 2018
tinha sido o segundo més mais quente desde 2003 (IPMA, 2018b).

5.2. Flutuacoes dos indicadores de saude nos periodos de frio

e calor

Os resultados obtidos do calculo da variacdo dos periodos de ondas de frio e de
calor comparativamente aos seus periodos homologos encontram-se dispostos nos anexos
3 e 4. E importante referir que os periodos homologos com os quais foram calculadas as
variacdes relativas a mortalidade diaria ttm como referéncia os anos de 2014 a 2019, e
ao numero de atendimentos em urgéncia hospitalar por triagem de Manchester 0s meses
entre julho de 2016 a dezembro de 2019.

5.2.1. Ondas frio

Através da andlise das ondas de frio em fevereiro de 2018, transversal as RS Norte,
Centro, Alentejo e Algarve, é possivel salientar que relativamente aos periodos

homologos:

e NaRS Norte, verifica-se um aumento de 7% da mortalidade di&ria e uma variagao
positiva de 8% nos dias 7 e 8 de fevereiro de 2018. Para além disso, 0 numero de

atendimentos em urgéncia hospitalar com pulseira amarela sofreu um aumento de
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11%. No geral o nimero de atendimentos em urgéncia hospitalar na RS Norte

aumentou cerca de 4%.

e NaRS Centro, amortalidade diéria apresentou uma taxa de crescimento de apenas
3%, enquanto o dia que apresentou o valor maximo de obitos, 7 de fevereiro de
2018, exibiu um aumento de 7%. Em termos de nimero atendimentos em urgéncia
hospitalar todas as pulseiras apresentaram uma taxa de variacdo positiva
salientando-se o nimero de pulseiras vermelhas que teve um aumento substancial
de 31%. As pulseiras verdes também se destacaram com uma flutuacéo positiva
de 19%. Por outro lado, o tipo de pulseira com uma taxa de crescimento menor
foi a pulseira amarela, a mais frequente a nivel anual, com 10%. No geral todos
os tipos de pulseira apresentaram uma subida de frequéncia, sendo gue no total de

atendimentos em urgéncia hospitalar deu-se um aumento de 13%.

e Na RS Alentejo, o nivel de 6bitos didrios aumentou 5%, sendo que o dia com
maior mortalidade foi o dia 5 de fevereiro de 2018 demonstrando um aumento de
45%. O numero de atendimentos em urgéncia hospitalar aumentou para todas as
pulseiras sendo que a pulseira vermelha apresentou o maior aumentou de 18%, de
seguida as pulseiras amarelas e verdes exibiram um aumento de 16%, as pulseiras
azuis aumentaram 15% e as laranjas 13%. No total o nimero de atendimentos em

urgéncia hospitalar aumentou em 16%.

e NaRS Algarve, a mortalidade diaria teve uma taxa de crescimento de 15% e o dia
que exibiu um maior nimero de 6bitos foi o dia 5 fevereiro de 2018 com um
aumentou em 45%. Todos os tipos de pulseiras, exceto as azuis que decresceram
em 29%, apresentaram uma variacdo positiva. No geral, o nimero de
atendimentos em urgéncia hospitalar aumentou em 3%. As pulseiras vermelhas e
laranjas foram as que tiveram um maior aumento de 5 e 15%, respetivamente. A
restantes (amarela e verdes) apenas tiveram um aumento pouco significativo de 1
e 2%.

5.2.2. Ondas de Calor

Analisando as ondas de calor que foram mais frequentes nos meses de junho, julho

e agosto, é possivel destacar que relativamente aos periodos homologos:
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Na RS Norte, verifica-se um aumento de 18% da mortalidade diaria ao longo da
onda de calor e uma variacdo positiva de 28% no dia 28 de julho de 2016.
Relativamente ao numero de atendimentos em urgéncia hospitalar, as pulseiras
vermelhas sofreram um aumento de 4%, no mesmo sentido a frequéncia de
pulseiras amarelas e verdes aumentou em 2% e 6% respetivamente. No geral o

numero de atendimentos em urgéncia hospitalar aumentou cerca de 2%.

Na RS Centro, deu-se um aumento de 29% da mortalidade diéria ao longo da onda
de calor e uma variacdo positiva extraordinaria de 92% no dia 18 de junho de
2017. Em termos de numero de atendimentos em urgéncia hospitalar as pulseiras
vermelhas e verdes sofreram um aumento de apenas 1%, no mesmo sentido a
frequéncia de pulseiras laranjas aumentou em 2%. E de realcar que o nimero
ocorréncias com pulseiras azuis teve um aumento bastante significativo de 21%.
Apesar destes aumentos, no geral o numero de atendimentos em urgéncia

hospitalar diminuiu cerca de 1%.

Na RS LVT, deu-se um aumento significativo de 70% da mortalidade diaria e uma
variagdo positiva extraordinaria 180% no dia 5 de agosto de 2018. O nimero de
atendimentos em urgéncia hospitalar aumentou em todas as pulseiras, de realcar
as vermelhas que aumentaram em 14%, as pulseiras amarelas aumentaram em 7%,
as verdes e as azuis, associadas a urgéncias com menor gravidade, em 12%. No

geral o nimero de atendimentos em urgéncia hospitalar na aumentou 9%.

Na RS Alentejo, verifica-se um aumento 26% da mortalidade didria e uma
variacdo positiva extraordinaria 58% no dia 8 de agosto de 2016. No geral o

numero de atendimentos em urgéncia hospitalar na diminuiu em 28%.

Na RS Algarve, deu-se um aumento de 22% da mortalidade diaria e uma variagéo
positiva elevada de 45% no dia 5 de agosto de 2018. O nimero de atendimentos
em urgéncia hospitalar com pulseira verde foi o que demonstrou uma maior
variacdo positiva de 6%, de seguida as pulseiras azuis com 2% e as pulseiras
amarelas com um crescimento de apenas 1%. As restantes pulseiras apresentaram
variagdes negativas. No geral o nimero de atendimentos em urgéncia hospitalar

na aumentou 2%.
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6. Aplicacdo dos Modelos Lineares Generalizados

Nesta Seccdo encontram-se os resultados do processo de modelagéo dos dados da
Mortalidade Diaria de todas as RS desde 2014 a 2019, através dos MLGs, mais

precisamente da regressao Binomial Negativa.

Analisando os correlogramas, isto é, as matrizes de correlagéo de Pearson, (Figura
6.1.) é possivel afirmar que a mortalidade diaria em cada uma das RS esta negativamente
correlacionada com a temperatura minima e a temperatura maxima. Ou seja, 0 aumento
da temperatura do ar conduz a uma diminui¢do do nimero de oObitos diadrios de forma
linear. A RS Norte € a regido que apresenta maiores coeficientes de Pearson, de -0,56,
para ambas as variaveis da temperatura. Por outro lado, RS Algarve é aquela que exibe
menores coeficientes de Pearson, -0,26 e -0,25, para a temperatura minima e maxima,
respetivamente. Verifica-se que os coeficientes vao decrescendo de norte para sul de
Portugal. E importante realcar que, com excecdo da RS Norte, as restantes RS apresentam
correlagcbes mais fortes entre a mortalidade e a temperatura minima, do que entre a

mortalidade e a temperatura méaxima.

Correlogramas por RS — Coeficiente de correlacédo de Pearson
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Tmin 1.00 0.89 0

Tmax 0.89 1.00 F
1

Figura 6. 1. Correlogramas por RS — Coeficiente de correlacdo de Pearson

Atraveés dos histogramas de cada RS, verifica-se que a varidvel dependente parece
seguir uma distribuicdo assimétrica positiva, o que € corroborado pelos valores do
coeficiente de assimetria (y,), sendo que estes sdo superiores a zero (Tabela 6.1.). Neste
caso, os dias com maior nimero de Obitos, bastante acima da média, ocorrem com menor
frequéncia. Para além destas caracteristicas, os histogramas e a Tabela 6.1. demonstram
que a variancia da mortalidade é superior a sua média, 0 que pressupde a existéncia de
sobredispersdo. Como tal recorre-se & regressdao Binomial Negativa para estimar 0s

modelos, sendo esta capaz de modelar sobredispersao.

Tabela 6. 1. Medidas de estatistica descritivas da mortalidade diaria

RS Variancia Média Yy
Norte 364,9 92,7 1,03
Centro 144,3 56,8 0,89
LVT 409,5 102,9 1,06
Alentejo 29,4 19,8 0,54
Algarve 19,8 13,9 0,57

Histogramas por RS
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6.1. Aplicacdo da regressao Binomial Negativa

Nestes modelos, a varidvel resposta é o nimero de o6bitos diarios, e as variaveis
explicativas sdo as temperaturas diarias minimas e maximas. Na Tabela 6.2. encontram-

se os coeficientes dos modelos para cada RS, e 0s seus respetivos AIC e 6 estimados.

Tabela 6. 2. Regressdes Binomiais Negativas estimadas para cada RS

RS Bo (p-value) B1 (p-value) B (p-value) AlC (7]
Norte 4,780 (0,0) -0,012 (0,0) -0,008 (0,0) 17983 66,4
Centro 4,307 (0,0) -0,014 (0,0) -0,007 (0,0) 16349 67,3
LVT 5,051 (0,0) -0,017 (0,0) -0,011 (0,0) 18384 65,5

Alentejo 3,266 (0,0) -0,011 (0,0) -0,007 (0,0) 13197 81,2
Algarve 2,882 (0,0) -0,014 (0,0) -0,004 (0,0) 12551 44,2

Verifica-se que existe evidencia estatistica de que as variaveis explicativas sdo
individualmente significativas (p-value<0,05), com um nivel de confia de 95%. Para
avaliar a adequabilidade da regressdo Binomial Negativa realizou-se um Teste de

Ajustamento com estatistica y? e estatistica de Pearson (Anexo 5). O resultado deste teste
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corresponde a ndo rejeicédo da hipotese nula, logo 0 modelo tem um bom ajustamento e a

adequa-se aos dados.

Através da andlise gréafica dos Q-Q plots dos residuos (Figura 6.2.), verifica-se
que os residuos do modelo se aproximam bastante a uma distribuicdo Binomial Negativa

teorica, visto que estes formam uma linha diagonal linear. Este comportamento indica o

bom ajustamento e qualidade explicativa dos modelos.

Quantile residuals

Quantile residuals

Q-Q Plots dos residuos— Distribuido Binomial Negativa

RS Norte

Quantile residuals

Thearetical quantiles

RS LVT

Quantile residuals

Theoretical quantiles

RS Algarve

RS Centro

Theoretical quantiles

RS Alentejo

Theoretical quantiles

Quantile residuals
0

Theoretical quantiles

Figura 6. 2. Q-Q Plots dos residuos— Distribui¢do Binomial Negativa
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6.1.1. Interpretacdo dos modelos

Para interpretar as regressdes na escala original da variavel resposta é necessario

recorrer ao calculo do exponencial dos parametros f5; (Tabela 6.3.).

Tabela 6. 3. Regressdes Binomiais Negativas estimadas e transformadas para cada RS

RS expfo expf, expp;
Norte 121,466 0,988 0,992
Centro 74,239 0,987 0,993
LVT 156,189 0,983 0,990

Alentejo 26,208 0,989 0,993
Algarve 17,852 0,986 0,996

Com o intuito de simplificar a interpretagdo das regressoes, na Tabela 6.4. estdo
dispostos os coeficientes, e respetivos intervalos de confianga a 95% (1C95%) da cada

variavel explicativa em percentagem.

Tabela 6. 4. Coeficientes, e respetivos intervalos de confianca a 95% estimados (%0), para cada RS

A% py = —[(1 —expBy) X 100]Tmin A% puy = —[(1 — expfB,) X 100]Tmax

RS expPo (1C95% (%)) (1C95%)
Norte 121,466 [_1;’_21'0] [-0,5?’?0,5]
Centro 74,239 [_1,_71;’?1'0] [-o,;a?’-Yo,S]
LVT 156,189 [19171 a [-1,_21;’?0,9]

Alentejo 26,208 [_1,'51;’_10,8] [-o,;?’-?o,s]
Algarve 17,852 [_2’;)1;’?0’7] [_1;?1510,0]

Tomando como exemplo a RS Norte, verifica-se que caso ndo exista alteracdo das
temperaturas minimas e maximas, o valor esperado da mortalidade diaria para um
determinado dia é de aproximadamente 121 dbitos. Caso ocorra uma diminui¢do da
temperatura minima em 1°C infere-se que o valor esperado da mortalidade diaria aumenta

em 1,2%, ceteris paribus. Por outro lado, se a temperatura maxima diminuir 1°C da-se um
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aumento de 0,8% do valor esperado da mortalidade diaria, ceteris paribus. Este raciocinio

pode ser replicado para as restantes RS.
6.1.2. Introducdo de variaveis quadraticas

Através da andlise grafica da série original observa-se que existe um
comportamento ciclico da mortalidade diaria, o que indica que a introdugdo de termos
quadraticos pode melhorar o modelo. No mesmo sentido, os graficos dos residuos versus
os valores estimados das regressbes Binomiais Negativas apresentam uma forma
curvilinea (Anexo 6), indicando também que a inclusdo dos termos quadraticos é

indicada.
Os modelos estimados com os termos quadraticos encontram-se na Tabela 6.5.:

Tabela 6. 5. Regressfes Binomiais Negativas quadréticas estimadas, por RS

RS (p-€glue) (p-l\;/;lue) (pf/glue) (p—€:1lue) (p-€2lue) AlC 0
W on  on oo oo ey T2 ™
w0 6o 6o 00 0o oo %
YT o oo oo 6o oo T 9
A oo oo oo oo oy 92 %
S S N N S X W

Nos modelos com os termos quadraticos, tal como nos modelos sem estes termos,
existe evidencia estatistica de que as variaveis sdo individualmente significativas (p-
values<0,05). Relativamente aos AICs, os modelos de segundo grau apresentam valores
menores comparativamente as regressoes de primeiro grau indicando um melhor ajuste

aos dados.

A heterogeneidade ndo observavel nos modelos de segundo grau é menor
relativamente a dos modelos de primeiro grau, pois 0s parametros 8 de todas as regressoes
de segundo grau sdo superiores aos das regressdes de primeiro grau. Isto significa que a

variancia de Y dos modelos com termos quadraticos é inferior relativamente a dos
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modelos com apenas termos lineares, indicando que os modelos quadraticos sdo mais

eficazes.

O resultado dos testes de razdo de verosimilhanca (Anexo 7) levou a rejeicdo da
hipdtese nula (p-value=0<0,05), logo existe evidencia estatistica de que a os modelos
com as estruturas quadraticas demonstram um ajustamento significativamente melhor que

0s modelos com apenas termos lineares.

Com base nestes resultados é possivel afirmar que os modelos de regressao
Binomial Negativa com termos de segundo grau, melhoram o poder explicativo dos
modelos, sendo estes 0s mais adquados para estimar o impacto das temperaturas minimas

e maximas no nimero de 6bitos diarios em cada uma das RS.
6.1.2.1. Interpretacdo das regressdes quadraticas

Analisando os sinais dos paramestros f5; da regressdo acima selecionada, 0s
termos lineares tém coeficientes negativos, e os termos quadraticos tém coeficientes
positicos. Isto significa, que a relacdo entre o logaritmo do valor esperado do numero de
Obitos diarios e a temperatura minima ou maxima € negativa, e que a fungéo é concava -

log (uy) descresce com a temperatura minima e maxima, e descresce cada vez mais.

Visto que o célculo da variacdo de log (uy) depende do nivel atual das
temperaturas, tanto minima como maxima, é necessario assumir uma temperatura “base”,
para poder interpretar o impacto das temperaturas no logaritmo do valor esperado do

ndmero de 6bitos diarios.

Na Tabela 6.6. esta exposta a variacao do logaritmo do valor esperado do nimero
de Oébitos diarios, Alog(uy), assumindo que a temperatura minima “base”, Tmin,

aumenta de 1°C para 2°C em todas as RS (ATmin = 1), mantendo o resto contante.

Tabela 6. 6. Impacto da temperatura minima no log (uy) caso esta aumente de 1°C para 2°C, por RS

RS Alog(uy) = (B4 + 2B3Tmin)ATmin
Norte -0,026
Centro -0,033
LVT -0,035
Alentejo -0,024
Algarve -0,051
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Tomando como exemplo a RS Algarve, verifica-se que 0 aumento da temperatura
minima de 1°C para 2°C equivale a uma variacdo negativa de -0,051 do log (uy). O

mesmo raciocinio se aplica para as outras RS.

E possivel observar que a variagio de log (uy) € negativa, em todas as RS, para o
caso em que a Tmin € 1°C e que ATmin = 1. Caso, ATmin aumente, Alog(uy) seré cada

vez mais negativa.

Outra interpretacdo importante é que a medida que as temperaturas minimas
“base” sdo superiores, considerando ATmin como um valor fixo, a variagdo de log(uy)
ird ser cada vez menos negativa até passar a ser positiva. Por exemplo, considerando um
intervalo de temperaturas minimas “base” discretas entre 1°C e 20°C e que ATmin =1
(Anexo 8), verifica-se que nas RS Norte, Alentejo e Algarve, a partir de uma temperatura
minima “base” de 14°C, a variag¢do do log(uy) serad cada vez mais positiva. Ou seja, a
partir deste patamar de Tmin qualquer variacdo positiva da temperatura minima
impactara positivamente a variacdo do log(uy). No caso da RS LVT este patamar

encontra-se nos 19°C e na RS Centro nos 10°C.

Com o intuito de realizar a mesma andlise para a temperatura méxima, na Tabela
6.7. esta exposta a variacao do logaritmo do valor esperado do nimero de ébitos diarios
assumindo que ocorre um aumento da temperatura maxima de 30°C para 31°C em todas

as RS, mantendo o resto contante.

Tabela 6. 7. Impacto da temperatura méxima no log (uy) caso esta aumente de 30°C para 31°C, por RS

RS Alog(uy) = (B + 2B4X)ATméax
Norte 0,0032
Centro 0.0004
LVT 0.028
Alentejo 0.0002
Algarve 0.001

Tomando como exemplo a RS LVT, verifica-se que o aumento da temperatura
méaxima de 31°C para 32°C equivale a uma variacdo positiva de 0.028 do log (uy). O

mesmo raciocinio se aplica para as outras RS.
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Tal como na relagédo entre A log(uy) e a temperatura minima, a medida que as
temperaturas maximas “base” sdo superiores, considerando ATmax como um valor fixo,
avariagdo de log (uy) ira ser cada vez menos negativa até passar a ser positiva. Aplicando
0 mesmo método utilizado acima com Tmin, com a diferenca que se considera um
intervalo entre 1°C e 35°C (Anexo 9), verifica-se que nas RS Centro, Alentejo e Algarve
a partir de uma temperatura maxima “base” de 31°C, a variag¢do do log(uy) sera cada vez
mais positiva. Ou seja, a partir deste patamar de Tmax qualquer variacdo positiva da
temperatura maxima impactara positivamente a variagdo do log(uy). No caso da RS

Norte este patamar encontra-se nos 29°C e na RS LVT nos 24°C.
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7. Discussao dos Resultados

Nesta Secgdo, sdo discutidos os resultados obtidos nas seccOes anteriores.
Primeiramente sdo abordados os resultados obtidos a partir da analise descritiva dos
indicadores de salde. Posteriormente, sdo discutidos os resultados obtidos da
identificacdo de ondas de calor e de frio, e do célculo da respetiva variagdo dos
indicadores de salde nesse periodo relativamente aos periodos homélogos. Por fim, sdo
interpretados os MLGs estimados para compreender o0 impacto da temperatura minima e

maxima na mortalidade diaria.
7.1. Comportamento dos indicadores de saude

Os resultados da anélise descritiva dos dados da mortalidade diaria indicam uma
possivel associacdo com a temperatura do ar. Este indicador de salde apresenta um
comportamento ciclico anual, sendo que os picos positivos absolutos ocorrem no inicio e

fim de cada ano.

A partir da construcdo de boxplots com os dados organizados por meses,
evidencia-se uma possivel associacdo entre a mortalidade e as flutuagdes anuais da
temperatura, uma vez que 0s meses com maior mortalidade s&o novembro, dezembro,
janeiro e fevereiro, ou seja, 0s meses invernais, com temperatura mais baixas. O més com
maior média e variancia, para todas as RS, é 0 més de janeiro. Os meses com menor
mortalidade sdo os meses de junho, julho, agosto e setembro, ou seja, 0S meses estivais,
que atingem temperaturas mais altas. Em todas as RS, 0 més com menor média diaria de
mortes é setembro, exceto na RS Algarve em que as médias diarias se mantém préximas
ao longo do ano, e apenas nos meses invernais apresentam valores superiores. Durante 0s
meses de julho e agosto a média diaria de mortos € ligeiramente superior relativamente a
junho e setembro. Também foi possivel compreender que 0s meses que apresentam uma
maior variabilidade, sdo os meses invernais. Por outro lado, 0s meses com menor

variabilidade sdo 0s meses estivais.

A tendéncia da mortalidade em todas as RS, é relativamente constante com apenas
algumas oscilacOes até 2019. No periodo da pandemia Covid-19, deu-se um aumento
acentuado da mortalidade, no entanto, verifica-se que as concluses retiradas acerca da
possivel associagdo entre a mortalidade e a temperatura do ar s&o as mesmas incluindo e
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excluindo este periodo. A diferenca reside no facto de que existem muitos outliers

associados ao periodo irregular da pandemia.

A partir da analise descritiva do nimero de atendimentos em urgéncia hospitalar,
verifica-se que as RS que apresentam maior valor medio mensal por milh&o de habitantes
sdo as RS Centro e a RS Algarve, seguidas da RS Alentejo, RS Norte e RS LVT por
ordem decrescente. O periodo da pandemia de Covid-19, tendo sido um periodo bastante
atipico no que respeita aos cuidados de saude prestados, apresenta uma queda

extraordinaria do numero de atendimentos em urgéncia hospitalar no ano de 2020.

O estudo do numero de atendimentos em urgéncia hospitalar por triagem de
Manchester permitiu compreender que em todas as RS a pulseira amarela é a mais
frequente no horizonte temporal estudado, exceto na RS LVT em que é a pulseira verde

€ a que tem maior frequéncia.

A andlise dos boxplots com os dados organizados por meses, que ndo incluia o
periodo da pandemia Covid-19, permitiu verificar que as pulseiras vermelhas e laranjas,
séo mais frequentes nos meses invernais (novembro, dezembro, janeiro e fevereiro). Com
um comportamento contrario a das pulseiras para pacientes mais graves, as pulseiras azuis
sdo mais frequentes nos meses de verdo, sendo que 0S meses com maior nimero de
atendimentos em urgéncia com pulseira azul séo julho e agosto. As pulseiras amarelas e
verdes comportam-se segundo uma tendéncia ciclica, ou seja, as médias mensais
aumentam e descressem alternadamente, a excecao de julho e agosto em que se mantém
praticamente constantes. Os meses com maior nimero médio de atendimentos sdo 0s
meses de outubro e dezembro, em que as temperaturas sdo mais baixas. E também de
realcar que as RS Centro e Norte onde as temperaturas séo geralmente mais baixas, sao
as que apresentam uma maior percentagem de pacientes em estados mais graves (pulseira

vermelha, laranja e amarela).
7.2. Ondas de frio e de calor

O estudo do comportamento dos indicadores de satude em ondas de frio ou calor
relativamente aos seus periodos homdlogos, permite verificar-se que em ambos 0s casos
a mortalidade e o nimero de atendimentos em urgéncia hospitalar sofrem efeitos

negativos devido as temperaturas extremas.
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Todas as ondas de frio identificadas para cada RS, exceto paraa RS LVT em que
n&o foi identificada nenhuma, ocorreram em fevereiro de 2018 e levaram a um aumento
entre 1 e 15% da mortalidade diaria relativamente aos periodos homologos. O nimero
de atendimentos em urgéncia hospitalar aumentou na sua generalidade em todas as RS,
em cerca de 4 a 16% relativamente aos periodos homdlogos. As variagdes mais
acentuadas identificadas foram relativas as pulseiras vermelhas mesmo ndo sendo

transversal a todas as RS.

As ondas de calor identificadas para cada RS ocorreram nos meses de junho, julho
e mais frequentemente em agosto. A mortalidade diaria nesses periodos aumentou no
geral entre 14 e 29% relativamente ao periodo homologo, no entanto a RS LVT
demonstrou um aumento extraordinario de 70% relativamente ao periodo homdlogo. Os
atendimentos em urgéncia hospitalar aumentaram entre 1 e 2%, excluindo o caso da RS

LVT que apresentou uma variagao superior de 9% relativamente aos periodos homologos.

Em todas as RS, as ondas de frio identificadas tiveram menor duragéo
relativamente as ondas de calor identificadas nessa mesma RS, exceto na RS Algarve em

gue a onda de frio e de calor teve a mesma duracao.

Estes resultados mostram que durante uma onda de calor a variacdo da
mortalidade é superior a variacdo da mortalidade numa onda de frio, relativamente aos
seus periodos homdlogos. Também demonstram que a atividade nas urgéncias
hospitalares € menor numa onda de calor, do que numa onda de frio, comparativamente

aos seus periodos equivalentes.

7.3. Modelos Lineares Generalizados

Nesta seccdo analisam-se os resultados obtidos através da aplicacdo dos MLGs,
mais precisamente da regressd@o Binomial Negativa aos dados da mortalidade diaria.

A partir das regressdes de primeiro grau verifica-se que em todas as RS a
diminuicdo da temperatura minima contribui mais para 0 aumento do nimero de 6bitos
comparativamente a uma diminuicdo da temperatura maxima na mesma proporcao,
mantendo o resto constante. Uma flutuacdo da temperatura minima tem um impacto com

sinal negativo no valor esperado do niumero de 6bitos diarios, de cerca de 1 a 2%, no geral
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das RS. A variacdo da temperatura maxima afetou com sinal negativo em cerca de 0-1%

no valor esperado do numero de 6bitos diarios em Portugal continental.

De todas as RS, a RS LVT é aquela em que a diminuigdo da temperatura minima
contribuiu mais (em 1,7%) para o aumento da Mortalidade Diéria, ao contrario da RS
Alentejo, em que a diminui¢do da temperatura minima corresponde a uma flutuacédo

positiva do nimero de dbitos diarios superior relativamente ao resto das RS.

Relativamente a temperatura maxima, na RS LVT o aumento da temperatura
maxima resulta numa flutuacdo negativa menor do nimero de Obitos diarios (-0,1%)
relativamente as restante RS. Por outro lado, a RS Norte é a RS em que 0 aumento da
temperatura maxima contribui menos para o aumento do nimero de ébitos diarios (-
0,8%).

A partir dos modelos com termos quadraticos, é possivel verificar que na maioria
das RS a partir de uma temperatura minima préxima dos 14°C a variacao do logaritmo do
valor esperado da mortalidade diaria passa a ser positiva. Apenas na RS Centro e na RS
LVT ocorre a partir de uma temperatura minima proxima dos 10°C e 19°C. Por outro lado,
também se verifica que na maioria das RS a partir de uma temperatura maxima proxima
dos 31°C a variacao do logaritmo do valor esperado da mortalidade diaria passa a ser
positiva. Apenas na RS Norte e na RS LVT ocorre a partir de uma temperatura minima
préxima dos 29°C e 24°C.
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8. Conclusao

Nesta dissertacdo mostra-se que existe uma relacdo associativa entre as
temperaturas e a saide humana em Portugal Continental. Conseguiu-se avaliar o impacto
das temperaturas extremas durante ondas de frio e de calor na saude, assim como
quantificar a magnitude do impacto das temperaturas minimas e maximas na mortalidade

no horizonte temporal em estudo.

A andlise descritiva dos indicadores de saude, evidenciou que, apesar de algumas
diferencas no comportamento da mortalidade entre as RS, no geral € superior nos meses
invernais, quando a temperatura € mais baixa e superior nos meses estivais, com
temperaturas mais quentes. Os atendimentos em urgéncia hospitalar por sua vez tém um
comportamento diferente dependendo da cor da pulseira atribuida na triagem de
Manchester. As pulseiras mais graves, as vermelhas e as laranjas, foram claramente mais
frequentes nos meses invernais, e menos frequentes nos meses de verdo. As pulseiras
amarelas foram as mais frequentes em todas as RS, exceto na RS LVT em que foram as
pulseiras verdes. Estas duas cores demonstraram uma tendéncia alternada ao longo do
ano, sendo que outubro e dezembro foram os meses com maior frequéncia. Por fim, as
pulseiras menos graves ocorreram com maior frequéncia nos meses mais quentes de
verdo. A analise descritiva das varidveis permitiu evidenciar uma possivel associacao

entre as temperaturas do ar e os indicadores de saude.

As ondas de frio e de calor foram identificadas utilizando o método dos percentis
recorrendo-se simultaneamente aos percentis da temperatura minima e maxima.
Verificou-se a existéncia de ondas de frio em todas as RS a fevereiro de 2018, exceto para
a RS LVT onde néo se identificou nenhuma no horizonte temporal estudado. As ondas
de calor identificadas em cada RS ocorreram em junho, julho e com mais frequéncia em
agosto. Em geral as ondas de calor mostraram ter maior duragao do que as ondas de frio,
apenas na RS Algarve os periodos de temperaturas extremamente quentes e frias tiveram
a mesma duracdo. Verificou-se que a variagdo da mortalidade durante as ondas de calor
foi superior & variacdo da mortalidade durante as ondas de frio, comparativamente aos
periodos homologos. Por outro lado, a variagdo dos atendimentos em urgéncia durante as
ondas de calor foi inferior a variacdo dos atendimentos em urgéncia durante as ondas de

frio, relativamente aos periodos homélogos.

62



Por fim aplicaram-se MLGs, mais precisamente regressdes Binomiais Negativas
aos dados da mortalidade diaria, concluindo-se que em Portugal Continental a diminuicéo
da temperatura minima contribuiu mais para o aumento do numero de Obitos
relativamente a uma diminui¢do na mesma proporc¢do da temperatura maxima, mantendo
0 resto constante. Mostra-se também que a diminuicdo de um grau centigrado da
temperatura minima resultou num aumento do valor esperado do nimero de 6bitos diarios
entre 1 e 2%. No mesmo sentido, a diminui¢cdo de um grau centigrado da temperatura
maxima resultou num aumento do valor esperado do numero de Obitos diarios em
Portugal Continental de 0 a 1%. Através da introducdo de variaveis quadraticas nos
MLGs, foi possivel concluir que caso as temperaturas aumentem exponencialmente a

mortalidade também aumenta.

Durante a realizacdo desta dissertacao existiram algumas limitac@es. A quantidade
de dados acerca do numero de atendimentos em urgéncia hospitalar por triagem de
Manchester é reduzida tanto em termos do periodo como de granularidade. O facto de
ndo serem disponibilizados dados de todos os hospitais publicos a nivel nacional fez com
que o horizonte temporal do estudo fosse mais curto, o que ndo permitiu a identificacdo
de mais periodos de temperaturas extremas. Adicionalmente a aplicacdo de MLGs aos
dados dos atendimentos em urgéncia hospitalar ndo foi possivel devido a escassez dos
dados.

Sugere-se para trabalho futuro que sejam desenvolvidos MLGs com a aplicacdo
de lags, de forma a estudar por quanto tempo de exposicdo a uma determinada
temperatura pode afetar a mortalidade didria. Com base na literatura (Armstrong, 2006;
Huang et al., 2014; Baccini et al., 2008; Basu et al., 2008), sabe-se que as ondas de calor
podem impactar até trés dias a saide humana, e que as ondas de frio podem afetar a
mortalidade até 20 dias. Desta forma, propdem-se a aplicacédo de lags de 0 a 20 dias nas

regressdes desenvolvidas.
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Anexos

Anexo 1

Tabela anexo 1.1. Percentis calculados entre outubro e margo

outubro - marco
Temperatura Minima (°C) Temperatura maxima (°C)

RS 5% 10% 90% 95% 5% 10% 90% 95%
Norte -0,8 04 10,6 12,0 8,8 9,9 21,5 23,6
Centro 0,4 1,5 11,5 13,0 9,9 11,0 21,4 23,4

LVT 2,8 4,0 13,5 14,8 13,1 14,0 22,9 24,8
Alentejo 0,7 2,0 12,5 14,1 11,7 12,8 24,1 26,3
Algarve 2,8 3,8 13,8 15,2 13,5 14,5 23,2 25,0

Tabela anexo 1.2. Percentis calculados entre abril e setembro

abril - setembro
Temperatura Minima (°C) Temperatura méxima (°C)

RS 5% 10% 90% 95% 5% 10% 90% 95%
Norte 5,2 6,8 16,3 17,3 14,8 16,9 32,4 34,0
Centro 6,0 7,6 16,7 17,6 15,4 17,3 31,6 33,3

LVT 8,6 9,8 17,1 17,7 17,6 19,0 30,4 32,2
Alentejo 6,8 8,3 17,7 19,0 17,7 19,7 36,3 37,9
Algarve 8,8 10,1 19,5 20,5 18,9 20,2 32,4 33,7
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Anexo 2

Tabela anexo 2: Onda de frio e de calor (07/2016-12/2019)

RS Norte
. NuUmero de dias abaixo do Numero de dias abaixo do
Ondas de frio . >
percentil 10 percentil 5
5 a 7 fevereiro, 2018 3 1
NUmero de dias acima do Numero de dias acima do
Ondas de calor . .
percentil 90 percentil 95
24 a 29 julho, 2016 6 5
6 a 9 agosto, 2016 4 2
16 a 21 junho, 2017 6 3
13 a 16 julho, 2017 4 2
2 a 5 agosto, 2018 4 4
10 a 12 julho, 2019 3 1
RS Centro
. Numero de dias abaixo do Numero de dias abaixo do
Ondas de frio : ’
percentil 10 percentil 5
6 a 8 fevereiro, 2018 3 0
NuUmero de dias acima do NUmero de dias acima do
Ondas de calor . .
percentil 90 percentil 95
6 a 9 agosto, 2016 4 2
3 a 6 setembro, 2016 4 2
17 a 21 junho, 2017 5 4
2 a 5 agosto, 2018 4 4
RS LVT
. Numero de dias abaixo do Numero de dias abaixo do
Ondas de frio : ’
percentil 10 percentil 5

Ondas de calor

NuUmero de dias acima do

NuUmero de dias acima do

percentil 90 percentil 95
2 a 5 agosto, 2018 4 4
RS Alentejo
. NuUmero de dias abaixo do NuUmero de dias abaixo do
Ondas de frio : .
percentil 10 percentil 5
5 a 9 de fevereiro, 2018 5 3
NuUmero de dias acima do Numero de dias acima do
Ondas de calor . i
percentil 90 percentil 95
15 a 17 de julho, 2016 3 0
24 a 26 julho, 2016 3 1
6 a 13 agosto, 2016 8 1
3 a 6 setembro, 2016 4 3
16 a 20 junho, 2017 5 3
2 a 6 de agosto, 2018 5 5
19 a 21 agosto, 2018 3 1
23 a 24 setembro, 2018 3 0




RS Algarve

Ondas de frio

Numero de dias abaixo do

Numero de dias abaixo do

percentil 10 percentil 5
5 a 9 fevereiro, 2018 5 4
Ondas de calor NuUmero de dia_s acima do Numero de dia_s acima do
percentil 90 percentil 95
2 a 6 agosto, 2018 5 5
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Anexo 3

Tabela anexo 3.1: RS Norte — Onda de Frio a fevereiro de 2018

RS Norte — Onda de Frio a fevereiro de 2018

Média anual dos od N | 4ximo diario d A
Indicador de satde periodos N e ocorréncias A Valor maximo diario de ocorréncias
homélogo no periodo de 2018 no periodo de 2018
6 e 7 de fevereiro de 2018
Numero de 6bitos; 121
Mortalidade diaria 335,2 358 7% Média do dia no periodo
equivalente: 112
A=8%
£ VF:IfII’TS]iI|r|;IZ 587,5 538 8% | e
g5 pus
$g l:r:lf:j? 16.0335 15.421 S R —
o
28 Pulsel
g < ulseira
3 73.263,5 81.185 11% | 0 -
_q'r; .g amarela
) Pulseira verde 43.780 41.666 5% | e
g > Pulseira azul 1.378,5 1.194 A3% | -
=]
z Total 135.043 140.004 % | e

Tabela anexo 3.2: RS Centro — Onda de Frio a fevereiro de 2018

RS Centro — Onda de Frio a fevereiro de 2018

. , Média e}nual no N° de ocorréncias Valor méaximo diario de ocorréncias
Indicador de saude periodo iodo de 2018 A iodo de 2018
homélogo no periodo de 201 no periodo de 201!
7 de fevereiro de 2018
NUmero de 6bitos: 76
Mortalidade diaria 207,8 2015 3% Meédia do dia no periodo
equivalente: 70,8
A=T%

£ vzgmm 2725 357 3% | e
g5 .
5% T::;ﬂjf 7597 8.557 8% | e
s§
S -
g< Pulseira 34.929 38514 we |
g8
° <, Pulseira verde 21.191 25.146 9 | -

S
g Pulseira azul 1.040,5 1.185 4% | 0 e
S
z Total 65.030 73.759 3% | -
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Tabela anexo 3.3: RS Alentejo — Onda de Frio a fevereiro de 2018

RS Alentejo — Onda de Frio a fevereiro de 2018

Média anual no

N° de ocorréncias

Valor maximo diario de ocorréncias

Indicador de sadde pquodo no periodo de 2018 A no periodo de 2018
equivalente
5 de fevereiro de 2018
NUmero de 6bitos: 32
Mortalidade diaria 124 130 5% Média do dia no periodo
equivalente: 22
A=45%
c Pulseira % |
b vermelha 8 9 L
25 Isei
s g Pulseira 2529 2.864 1% |
EE laranja
28 Pulseira
g3 9.042 10516 6% [ 00000 -
= .8 amarela
c
-g “E’, Pulseira verde 7.504 8.670 6% | 0 -
£ > Pulseira azul 276 318 5% |
)
z Total 19.433 22.467 6% | 0 -

Tabela anexo 3.4: RS Algarve — Onda de Frio a fevereiro de 2018

RS Algarve — Onda de Frio a fevereiro de 2018

Meédia anual no

N° de ocorréncias

Valor maximo diario de ocorréncias

Indicador de satide eqﬁ\r’ggg te no periodo de 2018 A no periodo de 2018
5 de fevereiro de 2018
Numero de 6bitos: 25
Mortalidade diaria 84 97 15% Meédia do dia no periodo
equivalente: 18
A=37T%
£ Pulseira o |
o vermelha 89 93 o
25 -
g Pulseira 2.892 4.465 5% |
EE laranja
28 Pulsei
g< ulseira . @4
2 -8 amarela 11.692 11.804 1%
_g é Pulseira verde 9.902 1.138 2% | 0 -
e
E > Pulseira azul 177 125 29% | -
=]
z Total 25.750 26.625 3% | 0 -
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Anexo 4

Tabela anexo 4.1: RS Norte — Onda de Calor a julho de 2016

RS Norte — Onda de Calor a julho de 2016

Meédia anual og A | 4ximo didrio d -
Variavel no perfodo N e ocorréncias A Valor maximo diario de ocorréncias
equivalente no periodo de 2016 no periodo de 2016
28 de julho de 2016
Numero de 6bitos: 102
Mortalidade diaria 471,2 554 18% Média do dia no periodo
equivalente: 80
A=28%
£ Pulseira 5485 572 % |
o vermelha '
O
- (G -
s Pulseira 16.210 16,117 S N —
Ex5 laranja
28 Pulseira
o< % | -
g _g amarela 78.414,2 79.378 1%
o
g Q, Pulseira verde 46.550,2 49.378 6% | 00 -
g Pulseira azul 13785 1616 L S —
S
z Total 143.4455 146.881 2% | -

Tabela anexo 4.2: RS Centro — Onda de Calor a junho de 2017

RS Centro — Onda de Calor a junho de 2017

Média anual no od — | 4ximo didrio d -
variavel periodo Ne de ocorréncias A Valor maximo diario de ocorréncias
equivalente no periodo de 2017 no periodo de 2017
18 de junho de 2017
Numero de 6bitos: 99
Mortalidade diéria 272,6 353 29% Média do dia no periodo
equivalente: 51,6
A=92%
Pulseira ()
c vermelha 295,8 265 1% | 0 -
@
@ -
85 T“'se'.r a 77717 7.958 % |
<= aranja
E3 -
= Pulseira
T 2 A% | e
§ 8 amarela 40.128 38.679 4%
< .S .
82 Pulseira 23.615,1 23.837 w |
oY verde
g3 Pulseira
£ 1124 1.363 21% | e
= azul
Total 72.934,6 72.102 1% (-
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Tabela anexo 4.3: RS LVT — Onda de Calor a agosto de 2018

RS LVT - Onda de Calor a agosto de 2018

Meédia anual og — | 4ximo didrio d —
Variavel no perfodo N e ocorréncias A Valor maximo diario de ocorréncias
equivalente no periodo de 2018 no periodo de 2018
5 de agosto de 2018
NUmero de 6bitos: 244
Mortalidade diaria 346,2 589 70% Média do dia no periodo
equivalente: 87,2
A =180%
c Pulseira w |
o vermelha 484,3 552 14%
[
= © -
53 Pulseira 13.492,7 13.722 2% |
E3 laranja
28 Pulseira
£g ! 59.467,3 63.460 77
©.2 amarela
c
oS Pulseira verde 65.613 73.215 27—
E > Pulseira azul 2.7513 3068 2% ( 0 -
S
z Total 141.808,7 154.017 9% | 0 -

Tabela anexo 4.4: RS Alentejo — Onda de Calor a agosto de 2016

RS Alentejo — Onda de Calor a agosto de 2016

Média anual od J— | 4ximo didrio d
Variavel no perfodo Ne de ocorréncias A Vzi\ or maximo diario de
equivalente no periodo de 2016 ocorréncias no periodo de 2016
8 de agosto de 2016
Numero de 6bitos: 25
Mortalidade diaria 139,8 154 26% Média do dia no periodo
equivalente: 16
A =58%

e Pulseira e
o vermelha 80,7 39 52%
25 -
55 Pulseira 27014 1.730 3% |
E35 laranja
28 Pulsei
g< ulseira oeor |
g _g amarela 10.720,7 7.723 28%

c
g < Pulseira verde 8.141,9 6.168 24% |

S
E > Pulseira azul 346,2 282 19% | -
3
Z Total 21.991 15.942 28% |
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Tabela anexo 4.5: RS Algarve — Onda de Calor a agosto de 2018

RS Algarve — Onda de Calor a agosto de 2018

Meédia anual og A | 4ximo didrio d —
Variavel no perfodo N e ocorréncias A Valor maximo diario de ocorréncias
equivalente no periodo de 2018 no periodo de 2018
5 de agosto de 2018
Ndmero de dbitos: 18
Mortalidade diaria 1354 176 22% Média do dia no periodo
equivalente: 12
A=45%

c Pulseira o |

b vermelha 115 115 0%

25 Pulsei

§S uiserra 5.074 4.857 A% |

E3 laranja

28 Pulsei

£g deera 16.873,7 17.056 w | -

©.2 amarela

c

g ‘éﬁ Pulseira verde 12.293 13.083 6% | 0 -

g > Pulseira azul 246,3 251 2% | e

S

z Total 34.602 35.362 2% | 0 -
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Anexo 5

Norte

c(X2=v_X2, Resid.Dev=deviance(m_BN), Pearson.X2=X2)
X2 Resid.Dev Pearson.X2
2297.934 2161.359 2221.018

Centro

c(Df=v_X2, Resid.Dev=deviance(m_BN), Pearson.X2=X2)
Df Resid.Dev Pearson.X2
2297.934 2167.325  2225.985

LVT

c(Df=v_X2, Resid.Dev=deviance(m_BN), Pearson.X2=X2)
Df Resid.Dev Pearson.X2
2297.934 2173.992 2378.697

Alentejo

c(X2=v_X2, Resid.Dev=deviance(m_BN), Pearson.X2=X2)
X2 Resid.Dev Pearson.X2
2297.934  2196.533 2197.796

Algarve

c(Df=v_X2, Resid.Dev=deviance(m_BN), Pearson.X2=X2)
Df Resid.Dev Pearson.X2
2297.934 2205.566 2201.540

Figura anexo 5: Testes de ajustamento x? e de Pearson
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Anexo 6

Residuos versus Valores estimados — Regressdo Binomial Negativa

RS Norte RS Centro

Residusls
Residusls

Fitted values Fitied values

RswvT § RS Alentejo

Residusis

1 Fited values
Fitled values.

RS Algarve

Residuals

Fitted values

Figura anexo 6: Residuos versus Valores estimados das Regressfes Binomiais Negativas, por RS
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Anexo 7

RS Norte

Likelihood ratio test

Model 1: MORTnorte ~ Tmin + Tmax + Tmin_square + Tmax_square
Model 2: MORTnorte ~ Tmin + Tmax
#0f LogLik Df Chisq Pr(>Chisq)
1 6 -8875.0
2 4 -8987.6 -2 225.09 < 2.2e-16 ***

Signif. iCodes: 0 “**%' 0,001 “®*%’:0.01 “**0.05 ‘7 0.1 “*1

RS Centro

Likelihood ratio test

Model 1: MORTcentro ~ Tmin + Tmax + Tmin_square + Tmax_square
Model 2: MORTcentro ~ Tmin + Tmax
#Df LogLik Df Chisq Pr(>Chisq)
1 6 -8059.7
2 4 =8170.3 =2 221.18" X 2/28-16 *¥*

Signif. codes: 0 “%%%! 0,001 “**> 0,01 “**' 0:05“.” 0:1* 7 1

RS LVT

Likelihood ratio test

Model 1: MORTIVt ~ Tmin + Tmax + Tmin_square + Tmax_square
Model 2: MORTIvVt ~ Tmin + Tmax
#Df LogLik Df Chisq Pr(>Chisq)
1 6 -9033.2
2 4 -9188.1 -2 309.68 < 2.2e-16 ¥**

Signif. codes: 0 “***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * " 1

RS Alentejo

Likelihood ratio test

Model 1: MortAlentejo ~ Tmin + Tmax + Tmin_square + Tmax_square
Model 2: MortAlentejo ~ Tmin + Tmax
#Df LogLik Df Chisq Pr(>Chisq)
1 6 -6554.9
2 4 -6594.3 -2 78.82 < 2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “A¥%? (G001 ***? Q.01 ‘A’ 0,05 .7 0L ¢4 VA

RS Algarve

Likelihood ratio test

Model 1: MortAlgarve ~ Tmin + Tmax + Tmin_square + Tmax_square
Model 2: MortAlgarve ~ Tmin + Tmax
#0f LogLik Df Chisqg Pr(>Chisq)
1 6 -6197.5
2 4 -6251.6 -2 108.2 < 2.2e-16 ***

Signif. codes: 0 “xk%? 0.001 *¥** 0. 01 *?.0.05 ‘.7 0.1 "1

Figura anexo 7: Testes de razdo de Verosimilhanca, por RS
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Anexo 8

Tabela anexo 8: Varia¢do de log (uy) a variacio de Tmin “base”

RS Norte RS Centro RS LVT RS Alentejo RS Algarve
Tmin B B dloglan)| Tmin | B B dlog(en)| Tmin B By logGe)| Tmin B, By Mlog(u)| Tmin B fs  Alogluy)
1 -0.028  0.001 -0.026 1 -0.037  0.002 -0.033 1 -0.037  0.001 -0.035 1 -0.025  0.0009 -0.0232 1 -0.053  0.002 -0.049
2 -0.028  0.001 -0.024 2 -0.037  0.002 -0.029 2 -0.037  0.001 -0.033 2 -0.025  0.0009 -0.0214 2 -0.053  0.002 -0.045
3 -0.028  0.001 -0.022 3 -0.037  0.002 -0.025 3 -0.037  0.001 -0.031 3 -0.025  0.0009 -0.0196 3 -0.053  0.002 -0.041
4 -0.028  0.001 -0.02 4 -0.037  0.002 -0.021 4 -0.037  0.001 -0.029 4 -0.025  0.0009 -0.0178 4 -0.053  0.002 -0.037
5 -0.028  0.001 -0.018 5 -0.037  0.002 -0.017 5 -0.037  0.001 -0.027 5 -0.025 0.0009 -0.016 5 -0.053  0.002 -0.033
6 -0.028  0.001 -0.016 6 -0.037  0.002 -0.013 6 -0.037  0.001 -0.025 6 -0.025 0.0009 -0.0142 6 -0.053  0.002 -0.029
7 -0.028 0.001 -0.014 7 -0.037  0.002 -0.009 7 -0.037 0.001 -0.023 7 -0.025 0.0009 -0.0124 7 -0.053  0.002 -0.025
8 -0.028  0.001 -0.012 8 -0.037  0.002 -0.005 8 -0.037  0.001 -0.021 8 -0.025 0.0009 -0.0106 8 -0.053  0.002 -0.021
9 -0.028  0.001 -0.01 9 -0.037  0.002 -0.001 9 -0.037  0.001 -0.019 9 -0.025 0.0009 -0.0088 9 -0.053  0.002 -0.017
10 -0.028  0.001 -0.008 10 -0.037  0.002 0.003 10 -0.037  0.001 -0.017 10 -0.025  0.0009  -0.007 10 -0.053  0.002 -0.013
11 -0.028  0.001 -0.006 11 -0.037  0.002 0.007 11 -0.037  0.001 -0.015 11 -0.025  0.0009 -0.0052 11 -0.053  0.002 -0.009
12 -0.028  0.001 -0.004 12 -0.037  0.002 0.011 12 -0.037  0.001 -0.013 12 -0.025  0.0009 -0.0034 12 -0.053  0.002 -0.005
13 -0.028  0.001 -0.002 13 -0.037  0.002 0.015 13 -0.037  0.001 -0.011 13 -0.025  0.0009 -0.0016 13 -0.053  0.002 -0.001
14 -0.028  0.001 0 14 -0.037  0.002 0.019 14 -0.037  0.001 -0.009 14 -0.025 0.0009 0.0002 14 -0.053  0.002 0.003
15 -0.028  0.001 0.002 15 -0.037  0.002 0.023 15 -0.037  0.001 -0.007 15 -0.025  0.0009  0.002 15 -0.053  0.002 0.007
16 -0.028  0.001 0.004 16 -0.037  0.002 0.027 16 -0.037  0.001 -0.005 16 -0.025 0.0009 0.0038 16 -0.053  0.002 0.011
17 -0.028 0.001 0.006 17 -0.037  0.002 0.031 17 -0.037 0.001 -0.003 17 -0.025 0.0009 0.0056 17 -0.053  0.002 0.015
18 -0.028  0.001 0.008 18 -0.037  0.002 0.035 18 -0.037  0.001 -0.001 18 -0.025 0.0009 0.0074 18 -0.053  0.002 0.019
19 -0.028  0.001 0.01 19 -0.037  0.002 0.039 19 -0.037 0.001 0.001 19 -0.025 0.0009 0.0092 19 -0.053  0.002 0.023
20 -0.028  0.001 0.012 20 -0.037  0.002 0.043 20 -0.037  0.001 0.003 20 -0.025  0.0009  0.011 20 -0.053  0.002 0.027
Anexo 9
Tabela anexo 9: Variacéo de log(uy) a variacdo de Tmdx “base”
RS Norte RS Centro RSLVT B8 Alentejo ES Algarve
Tmax  fa By Alog(py)| Tmax B2 By Alog(uy)| Tmax 52 By Alog(py)| Tmax B2 By Aloglpy)| Tmax 52 By Alog(uy)
1 -0.034 00006 -0.0328 1 0043 0.0007 00416 1 -0.096 0002 0092 1 -0.037  0.0006 -0.0338 1 -0.061 0001 -0.059
2 0034  0.0006 -0.0316 2 0043 00007 -0.0402 2 002 0002 -0.088 2 20037  0.0006 -0.0346 2 0061 0001 -0.057
3 -0.034  0.0006 -0.0304 3 -0.043 00007 -0.0388 3 002 0002 -0.084 3 0037  0.0006 -0.0334 3 0061 0001 -0.055
4 -0.034  0.0006 -0.0292 4 0043 0.0007 00374 4 -0.086  0.002 -0.08 4 0037 00006 -0.0322 4 0061 0001 -0.033
3 -0.034 0.0006 -0.028 h) -0.043 00007 0036 3 -0.0%6 0002  -0.076 h) -0.037  0.0006 -0.031 3 0061 0001 -0.051
6 -0.034  0.0006 -0.0268 6 -0.043  0.0007 -0.0346 6 002 0002 0072 6 -0.037 0.0006 -0.0298 6 0061 0001 -0.049
7 -0.034  0.0006 -0.0236 7 -0.043 00007 -0.0332 7 003 0002  -0.068 7 0037 00006 -0.0286 7 0061 0001 -0.047
3 0034 0.0006 -0.0244 3 -0.043 00007 -0.0318 8 -0.096 0002  -0.064 3 0037 00006 -0.0274 3 -0.061 0001 -0.043
9 -0.034  0.0006 -0.0232 9 0,043 0.0007  -0.0304 @ 0086 0.002 -0.06 9 0037  0.0006 -0.0262 9 0061 0001 -0.043
10 0034 00006 -0022 10 -0.043 00007 -0.029 10 00% 0002 0056 10 0037 00006 0025 10 0061 0001 -0.041
11 -0.034  0.0006 -0.0208 11 0043 00007 00276 11 -0.096 0002 0032 11 -0.037  0.0006 -0.0238 11 -0.061 0001 -0.039
12 0034  0.0006 -0.0196 12 0043 00007 -0.0262 12 0026 0002 0048 12 20037  0.0006 -0.0226 12 0061 0001 -0.037
13 -0.034  0.0006 -0.0184 13 -0.043 00007 -0.0248 13 0026 0002 -0.044 13 0037  0.0006 -0.0214 13 0061 0001 -0.035
14 0034 00006 -0.0172 14 0043 00007 00234 14 -0.086  0.002 004 14 0037 0.0006  -0.0202 14 0061 0001 0033
15 -0.034 0.0006 -0.016 15 -0.043 00007 0022 13 -0.0%6 0002  -0.036 15 0037 00006 -0.012 15 0061 0001 -0.031
16 -0.034  0.0006 -0.0148 16 -0.043  0.0007 -0.0206 16 002 0002  -0.032 16 0037 0.0006 -0.0178 16 0061 0001 -0.029
17 -0.034  0.0006 -0.0136 17 0043 00007 00192 17 00%% 0002  -0.028 17 0037 00006 -0.0166 17 0061 0001 -0.027
18 -0.034  0.0006 -0.0124 18 0043 0.0007 -0.0178 18 -0.096 0002 0024 18 0037 00006 -0.0134 18 -0.061 0001 -0.023
19 -0.034  0.0006 -0.0112 12 0043 0.0007 -0.0164 19 0086 0.002 -0.02 12 0037  0.0006 -0.0142 19 0061 0001 -0.023
20 0034 00006 001 20 0043 00007 -0015 20 00% 0002 0016 20 0037 00006 -0.013 20 0061 0001 -0.021
21 -0.034  0.0006 -0.0088 21 -0.043  0.0007 00136 21 -0.0%6 0002 -0.012 21 -0.037 00006 -0.0118 21 0061 0001 -0.019
2 0034  0.0006 -0.0076 22 0043 00007 00122 22 002 0002 -0.008 22 20037  0.0006 -0.0106 2 0061 0001 -0.017
23 -0.034  0.0006 -0.0064 23 -0.043 00007 -0.0108 23 002 0.002 -0.004 23 0037  0.0006 -0.0094 23 0061 0001 -0.015
24 0034 00006 -0.0032 24 0043 00007 00094 | 24 -0.086  0.002 0 24 0037 00006 000821 24 0061 0001 0013
23 -0.034  0.0006 -0.004 25 -0.043  0.0007 -0.008 25 -0.096  0.002 0.004 25 -0.037  0.0006  -0.007 23 0061 0001 -0.011
26 -0.034  0.0006 -0.0028 26 -0.043 00007 -0.0066 26 0026  0.002 0.008 26 0037 0.0006 -0.0058 26 0061 0001 -0.009
27 -0.034  0.0006 -0.0016 27 -0.043 00007 -0.0052 27 003 0.002 0.012 27 0037 00006 -0.0046 27 0061 0001 -0.007
28 -0.034  0.0006 -0.0004 28 -0.043 00007 -0.0038 28 -0.096  0.002 0.016 28 -0.037  0.0006 -0.0034 28 -0.061 0001 -0.005
29 -0.034 0.0006 0.0008 29 0043 0.0007  -0.0024 29 0086 0.002 0.02 29 0,037  0.0006 -0.0022 29 0061 0001 -0.003
30 -0.034 00006 0002 30 -0.043 00007 -0.001 30 003 0.002 0.024 30 0037 00006 -0.001 30 0061 0001 -0.001
31 -0.034  0.0006 00032 31 0043 0.0007 0.0004 31 -0.086  0.002 0.028 31 0,037 00006 0.0002 31 0061 0001 0.001
32 0034  0.0006 00044 32 -0.043  0.0007 00018 32 0096  0.002 0.032 32 0037 00006 00014 32 0061 0001 0.003
33 -0.034 0.0006 0.0056 33 -0.043 00007 0.0032 33 0026  0.002 0.036 33 0037  0.0006 0.0026 33 0061 0001 0.003
34 -0.034  0.0006 00068 34 0043 00007 00045 34 003 0.002 0.04 34 0037 00006 00038 34 0061 0001 0.007
33 -0.034  0.0006  0.008 33 -0.043  0.0007 0.006 33 -0.096  0.002 0.044 33 -0.037  0.0006  0.005 33 -0.061  0.001 0.009
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