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RESUMO

As ondas de calor vém se tornando mais frequentes e mais intensas em todo o mundo, inclusive
no Brasil. A literatura aponta que devido as mudancas climaticas episodios de calor extremo
deverdo ser ainda mais frequentes no futuro. Os idosos sdo mais vulneraveis ao calor extremo
devido aos seus mecanismos termorregulatérios disfuncionais, além disso sdo mais propensos
as doencas que envolvem os sistemas que regulam a temperatura corporal, como doengas
respiratérias (DRSP) e cardiovasculares (DCV). Neste contexto, essa tese objetivou quantificar
a mortalidade de idosos por DRSP e DCV relacionadas as ondas de calor durante os periodos
quentes e frios nas capitais dos 26 estados brasileiros e no Distrito Federal. As analises foram
feitas no periodo do presente (1996 a 2016), futuro préximo (2030 a 2050) e futuro distante
(2079 a 2099). Para as projecoes foram considerados dois cenarios de mudancas climaticas
(RCP4.5 e RCP8.5) e dois modelos climéticos regionalizados (Eta-HADGEM2-ES e Eta-
MIROCS). Outro aspecto importante nas projecdes futuras foi a quantificacdo da mortalidade
para as hipdteses de adaptacdo e ndo adaptacdo ao clima futuro. As ondas de calor foram
identificadas nas capitais brasileiras tanto no presente quanto no futuro utilizando a definicéo
de que uma onda de calor é um periodo de pelos menos de trés dias consecutivos com
temperaturas maximas diarias acima dos limiares diarios do 90°, 95° e 98° percentis da
temperatura maxima do periodo climatologico de referéncia. Além de identificadas, as ondas
de calor foram caracterizadas quanto a sua frequéncia, duracdo e intensidade. Utilizando
Modelos Lineares Generalizados (GLM), os impactos das ondas de calor sobre a mortalidade
de idosos por DCV e DRSP puderam ser quantificados em todas as capitais do pais, inicialmente
em termos de risco relativo (RR) e posteriormente em taxa de mortalidade. Afim de obter uma
medida resumo dos impactos das ondas de calor sobre a mortalidade de idosos no Brasil como
umtodo e em suas regides, processos meta-analiticos foram aplicados. Os resultados mostraram
que os modelos climéaticos possuem resultados convergentes, contudo, o modelo Eta-
HADGEMZ2-ES mostrou projecdes mais pessimistas para o futuro em comparagdo com o
modelo Eta-MIROC5. Assim como também, as projecbes no cenario RCP8.5 foram mais
pessimistas, principalmente no futuro distante (2079-2099). As projecGes mostraram que a
temperatura maxima no Brasil é esperada aumentar em até 5,8°C e a umidade relativa diminuir
em até -11%, por consequéncia as projecdes mostraram que as ondas de calor nas capitais
brasileiras serdo mais frequentes, mais intensas e mais persistentes tanto no periodo quente
guanto no periodo frio. Os resultados mostraram que devido ao aumento das ondas de calor no
futuro, o risco de mortalidade associados as ondas de calor também deve aumentar,
especialmente para ondas de calor mais intensas (P98). Em média no Brasil, 0 risco de
mortalidade de idosos por DCV ¢ esperado aumentar em até 1257% em relacdo ao presente e
por DRSP em até 1433% no pior cenario projetado. Os resultados mostraram que se ndo houver
adaptacdo, espera-se que a taxa de mortalidade de idosos relacionada as ondas de calor no Brasil
aumente, especialmente em 2079-2099 no cenario RCP8.5 (em média 974 mortes anuais a cada
100 mil habitantes idosos por DCV e 20 mortes anuais a cada 100 mil habitantes idosos por
DRSP). Espera-se que a mortalidade relacionada as ondas de calor aumente muito mais nas
regibes Norte, Centro-Oeste e Sudeste do pais, principalmente por DCV. J4 em um pressuposto
de adaptacdo hipotética, espera-se que a taxa de mortalidade relacionada as ondas de calor ainda



aumente, mas 0 aumento serd muito menor do que sob a hipotese de nenhuma adaptagdo (em
média 80 mortes anuais a cada 100 mil habitantes idosos por DCV e 1,7 mortes anuais a cada
100 mil habitantes idosos por DRSP). Portanto, a adaptagédo as ondas de calor é extremamente
importante para reduzir o nimero de 6bitos de idosos por DCV e DRSP no Brasil no futuro.
Contudo, o indice de Adaptacio Urbana (UAI) mostrou que nenhuma capital brasileira
atualmente possui um potencial adaptativo considerado ideal, sendo necessaria a atencao de
politicas publicas, principalmente, nas dimensdes de habitacdo, gestdo ambiental e respostas
aos impactos climaticos para que o potencial adaptativo das capitais brasileiras aumente,
podendo assim, evitar 0 aumento da mortalidade da populacdo idosa nos préximos anos.

Palavras-chave: Mudancas Climéticas, Ondas de Calor, Idosos, Mortalidade, Brasil



ABSTRACT

Heat waves are becoming more frequent and more intense all over the world, including in
Brazil. The literature points out that due to climate change, extreme heat episodes should be
even more frequent in the future. The elderly are more vulnerable to extreme heat due to their
dysfunctional thermoregulatory mechanisms, in addition they are more prone to diseases
involving the systems that regulate body temperature, such as respiratory (RSPD) and
cardiovascular (CVD) diseases. In this context, this thesis aimed to quantify the mortality of
elderly people from RSPD and CVD related to heat waves during hot and cold periods in the
capitals of the 26 Brazilian states and in the Federal District. The analyzes were carried out in
the period of the present (1996 to 2016), near future (2030 to 2050) and distant future (2079 to
2099). For the projections, two climate change scenarios (RCP4.5 and RCP8.5) and two
regionalized climate models (Eta-HADGEMZ2-ES and Eta-MIROCS5) were considered. Another
important aspect in future projections was the quantification of mortality for the hypotheses of
adaptation and non-adaptation to the future climate. Heat waves were identified in Brazilian
capitals both in the present and in the future using the definition that a heat wave is a period of
at least three consecutive days with maximum daily temperatures above the daily thresholds of
the 90th, 95th and 98th percentiles of the maximum temperature of the climatological reference
period. In addition to being identified, heat waves were characterized as to their frequency,
duration and intensity. Using Generalized Linear Models (GLM), the impacts of heat waves on
the mortality of elderly people from CVD and RSPD were quantified in all the country's
capitals, initially in terms of relative risk (RR) and later in mortality rate. In order to obtain a
summary measure of the impacts of heat waves on mortality among the elderly in Brazil and its
regions, meta-analytic processes were applied to the results obtained for Brazilian capitals. The
results showed that the climate models have convergent results, however, the Eta-HADGEM2-
ES model showed more pessimistic projections for the future compared to the Eta-MIROC5
model. As well, the projections in the RCP8.5 scenario were more pessimistic, especially in the
distant future (2079-2099). The projections showed that the maximum temperature in Brazil is
expected to increase by up to 5.8°C and the relative humidity will decrease by up to -11% in
the future, consequently the projections showed that heat waves in Brazilian capitals will be
more frequent, more intense and more persistent in both hot and cold periods. The results
showed that due to the increase in heat waves in the future, the risk of mortality associated with
heat waves is also expected to increase, especially for more intense heat waves (P98). On
average in Brazil, the risk of elderly mortality from CVD is expected to increase by up to 1257%
compared to the present and by DRSP by up to 1433% in the worst-case scenario. The results
showed that if there is no adaptation, it is expected that the heatwave-related elderly mortality
in Brazil will increase, especially in 2079-2099 in the RCP8.5 scenario (an average of 974
annual deaths per 100,000 elderly inhabitants due to CVD and 20 annual deaths per 100,000
elderly people due to RSPD). Mortality related to heat waves is expected to increase much more
in the North, Midwest and Southeast regions of the country, mainly due to CVD. On the other
hand, under a hypothetical adaptation assumption, it is expected that the death rate related to
heat waves will still increase, but the increase will be much smaller than under the hypothesis
of no adaptation (on average 80 annual deaths from CVD per 100,000 elderly inhabitants and



1.7 annual deaths from RSPD per 100,000 elderly inhabitants). Therefore, adaptation to heat
waves is extremely important to reduce the number of elderly deaths from CVD and RSPD in
Brazil in the future. However, the Urban Adaptation Index (UAI) showed that no Brazilian
capital currently has an adaptive potential considered ideal, requiring attention from public
policies, mainly in the dimensions of housing, environmental management and responses to
climate impacts so that the adaptive potential of Brazilian capitals increases, thus being able to
avoid the increase in the mortality of the elderly population in the coming years.

Keywords: Climate Change, Heat Waves, Elderly, Mortality, Brazil
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Eventos climéaticos extremos tém se tornado comum em todo o mundo seja por
aquecimento, resfriamento, seca ou tempestades (DIAS, 2014; FISHER et al., 2013). Estes
eventos geram impactos tanto econémicos quanto sociais na sociedade, pois afetam as
infraestruturas, produgdes agricolas, saide da populacdo e muitas vezes ocasionam vitimas
fatais (DIAS, 2014; PEZZA & AMBRIZZI, 2003). Questdes climaticas extremas ja existem ha
muito tempo, no entanto com o aumento da frequéncia dos eventos climéticos e o crescente
aumento da populagéo, os impactos causados por estes fendmenos acabam sendo ainda mais
prejudiciais (DIAS, 2014; FISHER et al., 2013).

Atualmente ndo ha davidas que estd havendo um aumento da temperatura media global,
aumento este que tem se intensificado desde a década de 1980 (GEIRINHAS et al., 2017). Na
Europa, entre o periodo de 1901 a 2012 foi observado um aumento da temperatura média da
superficie de até 1°C. A Asia e América do Sul registraram os valores de temperatura mais
altos, com regides como o Centro e o Sul do Brasil com aumentos entre 1,75°C e 2,5°C (IPCC,
2014).

O sexto relatorio do IPCC (AR®6), divulgado em 2021, trouxe previsdes preocupantes
em relagdo ao clima do planeta, de acordo com o mesmo, a temperatura media global deve
aumentar 1,5°C nas proximas décadas, mesmo que as emissdes dos gases do efeito estufa (GEE)
sejam cessadas ainda na atualidade (IPCC, 2021). Caso 0os GEE continuem sendo emitidos, até

2100 a temperatura média global pode aumentar em até 4°C (IPCC, 2021).

Esta tendéncia de aumento da temperatura da superficie, além de aumentar os valores
do parametro em si, pode igualmente, promover o aumento da frequéncia e intensidade de
extremos climaticos como as ondas de calor (IPCC, 2021). Nao existe uma definicdo universal
para ondas de calor, entretanto, elas podem ser genericamente definidas como dias consecutivos
com temperaturas elevadas (GASPARRINI & ARMSTRONG, 2011).

Diversas regides no globo ja vém experimentando dias com calor extremos, o que afeta
toda a populacdo, seja na producdo agricola, economia e saiude (BELAFOUTIS et al., 1999;
BARBU et al., 2014; BITENCOURT et al., 2016). Em 2013 uma intensa onda de calor atingiu
a regido sudeste da China e teve duragdo de 14 dias, provocando mortes, internacGes

hospitalares e uma perda de 27,49 bilhGes de yuans para Nanking, o que equivale a 3,43% do
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valor bruto de producéo da cidade em 2013 (XIA et al., 2018). Em junho de 2021 uma intensa
onda de calor atingiu a regido oeste dos Estados Unidos e Canada com temperaturas acima de
45°C e provocaram centenas de mortes subitas nessas regides (SILBERNER, 2021).

Em termos de salde da populagdo mundial, as ondas de calor podem causar impactos
diretos, provocando doencas relacionadas com o calor, ou impactos indiretos, determinando a
descompensacdo de uma doenca crénica (MARTO, 2005). Estudos tém demonstrado
associagdes entre ondas de calor e mortalidade em diferentes regides do mundo (BACCINI et
al., 2008; ANDERSON & BELL, 2009; GOU et al, 2012). Xu et al. (2016) mostraram que as
ondas de calor aumentam significativamente a mortalidade através do globo e que a intensidade
das ondas de calor desempenha um papel mais importante do que duracdo no aumento da
mortalidade. Recentemente, Vicedo-Cabrera et al. (2021) encontraram a partir de um estudo de
mais de 732 locais em 43 paises que 37% das mortes associadas ao calor durante a estacao

quente no periodo de 1991-2018 podem ser atribuidas as mudancas climaticas antropogénicas.

A estrutura da populagéo dentro das sociedades na atualidade esta mudando, a propor¢éo
de idosos esta aumentando devido ao aumento da longevidade e reducdo da natalidade, o que
resulta em maior prevaléncia de doencas cronicas (ASTROM et al., 2011). Estudos mostram
que a populacdo idosa estd entre as mais vulneraveis as ondas de calor, devido ao sistema
termorregulatorio mais sensivel. As respostas fisioldgicas ao ambiente deterioram-se com o
envelhecimento e alguns medicamentos interagem com a termorregulacdo, aumentando o risco
(VOLGELAERE & PEREIRA, 2005). De acordo com a Organizagdo Mundial da Saude
(OMS), as altas temperaturas do ar contribuem diretamente para as mortes por doencas
cardiovasculares e respiratorias, particularmente entre os idosos, pois altas temperaturas alem
de afetar a termorregulacdo, também elevam os niveis de o0zbnio que exacerbam doencas

cardiovasculares e respiratdrias, que resultam por vezes em mortes.

No estudo de Guo et al. (2017) e Diniz et al. (2020) o Brasil se mostrou um pais
vulneravel em relacdo a mortalidade de pessoas idosas com doengas cardiovasculares e
respiratorias devido a ocorréncia de ondas de calor. De acordo com Lopes e Fioravanti (2017)
episodios de ondas de calor tém se tornado mais frequentes ao longo dos anos no pais. O estudo
de Geirinhas et al. (2017) mostrou que as capitais Sdo Paulo, Manaus e Recife apresentaram o

crescimento mais acentuado no nimero de dias por ano com ondas de calor de 1961 a 2014.

De acordo com o sexto relatério do IPCC (AR6), as projecdes até 2100, apontam na pior

das hipdteses que o aumento da temperatura no interior do Brasil deve ser de até 4°C e para
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regides proximas a costa até 3°C. Os estudos de Marengo (2014) e Nobre et al. (2019)
mostraram que em todas as regides do Brasil haverd aumento da temperatura e ondas de calor

de acordo com as projecdes feitas até 2100.

Com o aumento da ocorréncia de ondas de calor no Brasil, é evidente a preocupagdo em
relacdo a saude e o bem-estar da populacdo. Estudos mostram que com estas projecGes as
mortalidades devem aumentar ainda mais em diferentes regiées do mundo, como também no
Brasil (GUO et al., 2017; DINIZ et al., 2020; GEIRINHAS et al., 2020), sendo que na
atualidade as capitais como S&o Paulo, Rio de Janeiro, Manaus, Recife, Porto Alegre e Brasilia
ja apresentam ocorréncia elevada de ondas de calor, indicando tendéncia de agravamento para
os proximos anos (GEIRINHAS et al., 2017; ZHAO et al., 2019; NOBRE et al., 2019).

De acordo com Gou et al. (2012), areas urbanas podem ser particularmente vulneraveis
as ondas de calor devido as altas concentragdes de grupos populacionais suscetiveis e ilhas de
calor urbano. Isto é observado na maioria das capitais brasileiras, onde a concentracéo
populacional é maior do que em outras cidades do estado, principalmente da populacéo idosa
que de acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) tem aumentado ao
longo dos anos no Brasil, com projecdes mostrando que estad populacdo serd um quarto da
populacdo total no pais em 2060. Alem do aumento populacional, estas capitais sofrem com
aumentos da temperatura local devido as ilhas de calor urbano, pois sdo regifes que possuem

aglomeradas construcdes urbanas (SOUZA, 2010).

Portanto, com o continuo aumento da temperatura média global, devido as mudancas
climéticas, juntamente com o quadro de envelhecimento da populacdo brasileira e do
consequente aumento do numero de idosos residentes em areas urbanas, faz-se necessario
quantificar os riscos em que esta populacdo estard submetida, assim como quantificar as
mortalidades no futuro para que possam ser implementadas por politicas publicas medidas
preventivas e/ou adaptativas, para evitar o estresse térmico desta populacdo sensivel e assim
evitar o aumento da mortalidade. O que torna a realizagdo desta pesquisa para as capitais dos

estados brasileiros de suma importancia.
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CAPITULO 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta toda fundamentacdo tedrica para realizacdo desta tese. O
capitulo esté subdivido em nove partes.

2.1 VARIABILIDADE E MUDANCA CLIMATICA

O clima da Terra esteve, desde sempre, sujeito a variagcdes ao longo de meses, anos,
décadas e séculos. A escala temporal determina se os efeitos do clima estdo associados a uma
variabilidade climatica ou uma mudanca do clima global (PBMC, 2016). A variabilidade
climatica refere-se as flutuacbes em torno do estado médio da atmosfera e pode resultar de
processos internos do sistema climéatico ou de variagGes externas naturais (IPCC, 2007). Um
importante componente da variabilidade interna do sistema terrestre € o El Nifio- Oscilagéo Sul
(ENOS), que gera um grande impacto nas variagdes anuais da temperatura media tropical e
global (IPCC, 2007). As variacdes externas estdo associadas diretamente a forcante solar
(IPCC, 2007). Em relagcdo a mudanca climatica, ela refere-se a uma alteracéo significativa do
estado médio do clima ou em sua variabilidade, isto &, quando a distribuicdo estatistica de uma
variavel climatica muda (ROESCH et al. 2005, IPCC, 2007).

De acordo com o quarto relatorio (AR4) do Painel Intergovernamental sobre Mudancas
Climaticas (IPCC), a variabilidade da temperatura global da superficie observada de 1870 a
2010 foi resultado das influéncias combinadas de fatores naturais, como ciclos solares,
vulcanismo, variabilidade interna e de fatores antropogénicos (Figura 2.1) (IPCC, 2007). As
emissdes dos GEE e aerossois antes do periodo da Revolucdo Industrial no século XIX, eram
significativamente menores do que é observado nos tempos atuais. Nesta época, as mudancas
na atividade solar, vulcanica e na variabilidade interna representavam um papel mais importante
para contribuicdo na temperatura da superficie global (IPCC, 2007). Ap6s a Revolucédo
Industrial, as emissdes dos GEE e aerossbis passaram a aumentar sem precedentes, sendo que
as emissdes observadas na atualidade, ja sdo as mais altas registradas na histéria (IPCC, 2014).
No quinto relatério do IPCC (ARb), os cientistas apontaram que o clima estd mudando e que

ndo ha mais davidas que a influéncia da acdo humana é clara nesta mudanca (IPCC, 2014).
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Figura 2.1 — Influencias na variabilidade da temperatura global da superficie: (a) Temperatura global da superficie;
(b) componente solar; (c) componente vulcanica; (d) variabilidade interna; (€) componente antropogénica. Fonte:
Traduzido de (IPCC, 2007)

Recentemente, o sexto relatério do IPCC (ARG6) foi lancado e trouxe constatacdes e
previsdes preocupantes quanto ao destino do planeta. De acordo com o ARG, assim como
confirmado no AR5, a acdo humana por meio de emissdo dos GEE e mudanca do uso do solo
estd fazendo com que haja um aquecimento do sistema climatico e que mudancas do clima
estejam acontecendo de forma mais rapida e generalizada (IPCC, 2021). Foi constatado que a
temperatura da superficie da Terra entre 2011 e 2020 foi 1,1°C mais alta do que entre 1850 e
1900 (IPCC, 2021). O relatério menciona que se ndo houver reducdes imediatas em grande
escala das emissdes dos GEE, a chance de o aquecimento global exceder 1,5°C na década atual
é muito alta (IPCC, 2021).

Uma novidade no ARG foi a analise do papel da poluicdo do ar e aerossdis nas mudancas
climaticas globais. De acordo com o relatério, a emissao de aerossois (particulas em suspenséo)
gerados pela queima de combustiveis fosseis pode ter contribuido para uma diminuicdo da
temperatura da superficie em 0,5°C (IPCC, 2021). Isto porque, grande parte dos aerossodis

conseguem refletir a radiagcéo solar de volta para o espaco, o que contribui para o resfriamento
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da superficie (ZHANG et al., 2021). Mesmo com a interrupcao total da geragdo de energia por
meio da queima de carvao, o planeta ainda assim pode aquecer 0,5°C nas proximas décadas, ja
que 0s aerossois tém agido de forma a mascarar o aquecimento (IPCC, 2021).

Os cientistas do AR6 apontam que a intensidade e duracdo de eventos climaticos
extremos, como as ondas de calor, por exemplo, irdo aumentar mesmo se 0 aquecimento da
superficie se estabilizar em 1,5°C. Se o aquecimento for limitado entre 1,5°C a 2°C, apesar dos
eventos serem mais frequentes e severos tanto para salide quanto para a agricultura, os impactos
ainda poderiam ser minimizados pela adaptacdo (IPCC, 2021). Os autores enfatizam que
eventos climaticos que estavam previstos para ocorrer ainda daqui algumas décadas ja estdo
ocorrendo na atualidade (IPCC, 2021).

A projecOes climaticas apresentadas nos relatérios do IPCC sdo baseadas em cenarios
climaticos rodados por modelos climéaticos globais (GCM) pertencentes ao Coupled Model
Intercomparison Project (CMIP) que esta atualmente na fase 6 (CMIP6). O CMIP é uma
estrutura colaborativa para diagndstico, intercomparacgéo, validacdo, documentacdo e acesso
aos modelos climaticos, com o objetivo de melhorar os conhecimentos de mudancas do clima
e preencher lacunas de relatorios anteriores do IPCC (JONES et al., 2011). Ao longo das fases
do CMIP os cenarios climéaticos foram se aperfeicoando. Esta tese focard na fase 5 do CMIP

(CMIP5), pois os modelos e cenarios utilizados nesta pesquisa pertencem a esta fase.

2.2 MODELOS CLIMATICOS GLOBAIS

Os Modelos Climaticos Globais (da sigla em inglés GCM) sdo modelos numéricos
complexos que conseguem representar 0s processos fisicos que ocorrem na atmosfera, oceano,
criosfera e superficie terrestre (COTTON & PIELKE, 1995). Os GCM sdo atualmente a Unica
ferramenta confiavel para simular a resposta do sistema climéatico global ao aumento das
concentracdes dos GEE na atmosfera (GODDESS, 1990).

Os GCMs acoplados, isto €, modelos que possuem o acoplamento entre atmosfera,
oceano e biosfera terrestre fizeram com que as estimativas das mudancas do clima se tornassem
ainda mais confiaveis, uma vez que a capacidade de simular eventos extremos melhorou
consideravelmente, ja que é possivel simular os processos biogeofisicos e biogeoquimicos que

ocorremem uma escala de tempo (RANDALL et al., 2007). As equacGes que regem a atmosfera
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(por exemplo, equagdes do movimento, continuidade, termodinamica e gases) sdo calculadas
em cada ponto de grade do GCM como mostra a Figura 2.2. Cada ponto de grande em um GCM
possui uma resolucdo espacial entre 240 a 600 km, esta resolucdo é considerada grosseira
(baixa) e ndo ideal para estudos de impactos climaticos, uma vez que nao é possivel enxergar
com detalhes os impactos locais (AMBRIZZI et al., 2018).

Esquema para o Modelo
Atmosférico Global
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Figura 2.2 — Esquema do modelo climatico global (GCM). Fonte: Traduzido de (CINTRA et al., 2016).

Devido a baixa resolucdo espacial, os GCMs possuem limitacGes quanto aos processos
gue ocorrem em escala inferior a grade dos modelos, como por exemplo as nuvens, que para
poder simula-las sdo necessarias parametrizacdes. As parametrizac@es, arquitetura do modelo
(simplificacBes nas equacdes) e as concentracdes e emissdes dos GEE sdo incertezas inerentes

as simulacoes e projecoes do clima (AMBRIZZI et al., 2018).

Os GCMs sdo administrados por varios centros ao redor do mundo. Desta forma,
existem diferencas entre os modelos climaticos. De acordo com Solomon et al. (2007) essas
diferencas geram sensibilidade nos modelos climaticos que variam entre 2°C a 4,5°C. Por isso,
é importante analisar os resultados de varios modelos ao construir cenarios. Como existem

diferentes modelos climaticos com varios resultados de projecdo, existem alguns critérios para
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selecionar os melhores modelos. De acordo com Santo et al. (2008), os critérios sdos 0s

seguintes:

1) Tempo: modelos mais recentes sdo considerados melhores por j& incluirem

atualizacdo de processos, sendo assim sdo mais eficientes;
2) Resolugédo: sempre dar preferéncia a modelos de alta resolucao;
3) Validacéo: analisar quao bem os modelos conseguem simular o clima presente;
4) Representatividade: resultados devem convergir

Os modelos HadGEM2-ES e MIROCS5 foram os GCMs que pertencem ao CMIP5

escolhidos para realizar as projec@es climaticas desta tese.

2.2.1 MODELOS HADGEMZ2-ES E MIROCH

O HadGEMZ2-ES (Hadley Centre’s Global Environmental Model version two) é um
modelo climatico acoplado do UK Met Office, 6érgdo de meteorologia do Reino Unido, na
versdo 2 dos modelos HadGEM com as componentes do sistema terrestre (ES, Earth System
em inglés) (JONES et al., 2011). O HadGEM2-ES possui resolugdo espacial atmosférica de
N96 (1,875° x 1,25°) com 38 niveis verticais e resolucdo oceanica de 1°, sendo de 1/3° na regido
do equador, e 40 niveis verticais (JONES et al., 2011).

O HadGEM2-ES, além de representar os processos fisicos que ocorrem no oceano e
atmosfera, também representa ciclos interativos de carbono terrestre e 0 oceanico e vegetacao
dinamica (JONES et al., 2011). Isto possibilita prescrever e simular as concentracGes e
emissdes de dioxido de carbono (CO2). Também estd incluido no modelo um esquema de
quimica troposférica que possibilita simular a evolugdo da composicdo atmosférica e interacéo
com os aerossois (JONES et al., 2011).

O modelo MIROCS (Model for Interdisciplinaty Research on Climate version five) foi
desenvolvido pelo Centro para Pesquisa do Sistema Climatico (CCSR), Univerisdade de
Toquio, Instituto Nacional de Estudos Ambientais (NIES) e pela Agéncia de Ciéncia e
Tecnologia de Terro-Maritima do Japdo (WATANABE et al., 2010). O MIROCS5 foi criado

com o objetivo de melhorar a simulacdo do clima médio, variabilidade e mudanga climética
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devido a forcante radiativa antropogénica, em relacéo a sua versao anterior apresentada no AR4
do IPCC, 0 MIROC3.2 (WATANABE et al., 2010). A resolugéo espacial utilizada no MIROC5
é a padrdo para atmosfera de T85 (aproximadamente 156 km) com 40 niveis verticais e do
oceano de 1° com 50 niveis verticais (CHOU et al., 2014). O MIROCS apresenta melhorias na
precipitacdo, campos atmosféricos médios zonais, campos subterraneos do oceano equatorial e
a simulagdo do El Nifio-Oscilagdo Sul (WATANABE et al., 2010).

Estas novas versdes dos modelos HadGEM e MIROC foram usadas no AR5 do IPCC
(IPCC, 2014). Um diagnostico extenso destes dois modelos estd disponivel nas saidas do
projeto CMIP5 (detalhes dos experimentos do CMIP5 estdo disponiveis online em http://cmip-

pcmdi.linl.gov/cmip5/experiment_design.html).

2.3 METODO DE DOWNSCALING DINAMICO

Os GCMs séo capazes de simular de forma realista as caracteristicas globais de larga
escala (COTTON & PIELKE, 1995). Entretanto, como mencionado anteriormente, devido a
baixa resolucdo espacial dos GCMs, eles ndo conseguem captar caracteristicas da mesoescala,
como topografia, uso da terra, areas urbanas, entre outros fatores, que influenciam o clima
regional e local (AMBRIZZI, et al., 2018). Portanto para estudar os impactos regionais ou locais
do clima é necessario realizar um refinamento de escala (Downscaling) para incorporar

informacGes locais das simulagdes e projecdes de mudangas climaticas (VRAC et al., 2007).

Existem dois tipos de downscaling comumente utilizados: o dindmico e o estatistico
(DIBIKE & COULIBALY, 2005). O downscaling dindmico foi utilizado nesta tese e por isso
o enfoque serd nesta técnica. O downcaling dindmico € feito pelo aninhamento de Modelos
Climaticos Regionais (da sigla em inglés, RCMs) em GCMs (COONEY, 2012). Os RCMs
foram criados entre 1989 e 1990 com o objetivo de resolver circulacbes de mesoescala e
representar de forma mais realista o clima regional/local em comparacdo aos GCMs
(DICKINSON et al., 1989; GIORGI & BATES, 1989; GIORGI, 1990). Em uma modelagem
climatica regional, os GCMs fornecem os sistemas meteorolégicos de larga escala como
condicdes laterais de contorno para que os RCMs obtenham os detalhes dos sistemas climaticos
em uma area limitada (Figura 2.3) (AMBRIZZI et al., 2018).


http://cmip-pcmdi.llnl.gov/cmip5/experiment_design.html
http://cmip-pcmdi.llnl.gov/cmip5/experiment_design.html
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Figura 2.3 — Esquema de regionalizacdo (downscaling dindmico). Fonte: (GIORGI & GUTOWSKI, 2016).

2.3.1 MODELO REGIONAL ETA

Para a reducdo de escala dos modelos HadGEM2-ES e MIROCS, nesta tese de
doutorado foi adotado o0 RCM chamado Eta (CHOU et al., 2014). O modelo regional Eta foi
desenvolvido pela Universidade de Belgrado na lugoslavia e instalado no Centro de Previsdo
de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC) em 1996, com objetivo de complementar a previsdo
numérica do tempo (CHOU et al., 2014).

O modelo Eta utiliza a coordenada vertical eta, 0 que possibilita estudos em regides
montanhosas, como a Cordilheira dos Andes (CHOU et al., 2014). Uma versdo do modelo Eta
foi desenvolvida para estudos de mudancas climaticas para apoiar a Terceira Comunicacao
Nacional do Brasil a Convencao-Quadro das Nagdes Unidas sobre a Mudanca do Clima (da
sigla em inglés, UNFCCC) (CHOU et al., 2014). Nesta versdo adaptada, o modelo Eta é
aninhado a outros quatros GCMs (BESM2.3.1, HadGEM2-ES, MIROC5 e Canesm2) que
fornecem a temperatura da superficie do mar, na qual é atualizada diariamente (CHOU et al.,
2014). As temperaturas do solo e umidade inicial do solo também sdo derivadas dos GCMs. O
modelo Eta aninhado aos GCMs foi montado com resolugédo espacial de 20 km e 38 niveis

verticais, seu dominio abrange grande parte da América do Sul e Central (CHOU et al., 2014).
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Nesta tese 0s GCMs escolhidos para as projecdes foram o HadGEM2-ES e MIROCS,
que com o modelo Eta aninhados a eles s&o denominados de Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-
MIROCS, respectivamente. Chou et al. (2014) afirmam que a simulacdo do Eta-MIROC5
apresenta boas simulacdes da temperatura maxima durante o verdo, ja durante o inverno as
simulacdes do modelo Eta-HADGEM2-ES apresentam correlacdes mais altas com os dados

observados.

2.4 CENARIOS CLIMATICOS

Muitos fatores devem ser levados em consideracéo ao tentar prever como 0 aguecimento
global futuro contribuird para as mudancas climaticas. A quantidade de emissdes dos GEE
futuras € uma variavel-chave, assim como também os desenvolvimentos em tecnologia, geracao
de energia, uso do solo e crescimento populacional (BARCELLOS et al., 2009). Pensando em
unir tudo isso e padronizar os resultados de diferentes modelos climaticos, em 1992 foram
criados os cenarios climaticos (IPCC, 1996). Os cenarios climaticos facilitam a comparacao
entre estudos de impactos das mudancas climaticas e as avaliagdes de risco. O objetivo de
trabalhar com cenarios ndo é prever o futuro, mas entender melhor as incertezas e futuros
alternativos, a fim de considerar qudo diferentes decistes ou opgdes podem ser robustas sob

uma ampla gama de futuros possiveis (IPCC, 2007).

A construcdo de cenarios climaticos é baseada nos resultados dos GCMs, ajustando um
clima baseline (baseado em observac6es regionais do clima durante um periodo de referéncia)
pela mudanca absoluta entre o presente e o clima futuro simulado (IPCC, 2007). Os primeiros
cendrios climaticos do relatério especial de emissdes (SRES: Al, A2, B1 e B2) se mantiveram
por alguns anos, e estiveram presentes no terceiro e quarto relatorio do IPCC. Com o intuito de
aperfeicoar os cenarios climaticos, melhorias tiveram que ser realizadas, entdo em 2007 foi
proposto um novo formato de cenarios climaticos que foram incorporados no CMIP5 (MOSS
et al., 2010).

As simulagdes do CMIP5 incluem quatro cendrios futuros denominados de “Trajetorias
representativas de concentragdo” ou RCPs (MOSS et al., 2010). Esses cenarios futuros foram
gerados por quatro modelos de avaliacdo integrada (IAMs) e selecionados a partir de mais de

300 cenérios publicados de futuras emisstes de GEE resultantes de modelos socioeconémicos
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e de sistemas de energia. O nome “Trajetorias representativas de concentragdo” foi escolhido
para enfatizar a l6gica por tras de seu uso. O termo trajetdria visa enfatizar que ndo é apenas
um resultado especifico de concentracdo ou forgamento radiativo a longo prazo, mas também
a trajetéria que é levada ao longo do tempo para alcancar esse resultado. Ja o termo
representativo, refere-se ao fato de que 0s quatro cenarios sao representativos por serem um dos
varios diferentes cenarios que tém caracteristicas radiativas similares de forcantes e emissdes.

Os quatro RCPs séo:

e RCP8.5: Representa o valor de 8,5 W/m? da forcante radiativa até 2100 (mais alta
forgante). Esse RCP é caracterizado pelo aumento das emissdes de gases de efeito estufa
ao longo do tempo, representativo de cenarios na literatura que levam a altos niveis de

concentracdo de gases de efeito estufa (RIAHI et al., 2007).

e RCP6: E um cenério de estabilizacdo, no qual a forcante radiativa total é estabilizada
logo apos 2100, sem superacdo, pela aplicacdo de uma gama de tecnologias e estratégias
para reduzir as emissdes de gases de efeito estufa (FUJINO et al., 2006).

e RCP4.5: E um cenario de estabilizacdo, no qual a forcante radiativa total é estabilizada
logo apo6s 2100, sem ultrapassar o nivel-alvo de forcante radiativa de longo prazo
(CLARKE et al., 2007; SMITH & WIGLEY, 2006).

e RCP2.6: A via de emissdo € representativa de cenarios na literatura que levam a niveis
muito baixos de concentracdo de gases de efeito estufa. E um cenério de "pico e
declinio”; seu nivel de forcante radiativa atinge primeiro um valor de cerca de 3,1 W/
m? em meados do século e retorna a 2,6 W / m? em 2100. Para atingir esses niveis de
forcante radiativa, as emissdes de gases de efeito estufa (e indiretamente as emissdes de
poluentes do ar) devem ser reduzidas substancialmente com o tempo (VAN VUUREN
et al., 2007).

Para cada categoria de emissdes, um RCP contém um conjunto de valores iniciais e as
emissOes estimadas até 2100, com base em suposicBes sobre atividade econdmica, fontes de
energia, crescimento populacional e outros fatores socioeconémicos. Talvez o aspecto mais
inovador dos RCPs seja que, em vez de comecar com 'histérias' socioeconémicas a partir das
quais as trajetorias de emissao e os impactos climaticos sdo projetados (a metodologia SRES),
cada um dos RCPs descreve uma trajetoria e concentracdo de emissdes até o ano 2100, e

consequente forgamento como pode ser observado na Figura 2.4.
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Figura 2.4 — Tendéncia na forcante radiativa (grafico da esquerda), emissdes de CO2 acumuladas no século 21
vs. Forcante radiativa em 2100 (grafico do meio) e nivel de forcamento por categoria (grafico da direita). A area
cinza indica o 98° e 90° percentis da literatura (cinza claro e escuro). Os pontos no grafico do meio também
representam um grande nimero de estudos. O forcamento é em comparacdo aos valores pré-industriais e nao

incluem uso do solo (albedo), poeira, ou forcante de aerossol de nitrato. Fonte: (VAN VUUREN, 2011).

2.5 MUDANCAS CLIMATICAS E SAUDE

O Painel Intergovernamental sobre Mudancas Climaticas (IPCC) aponta que as
mudancas climaticas podem gerar impactos em diferentes setores da sociedade, como:
agricultura, economia, infraestrutura urbana, biodiversidade dos ecossistemas e satde humana
(IPCC, 2007). Os efeitos do clima na saude sdo conhecidos desde a Antiguidade e teve origem
em estudos de Hipocrates com a publicagdo da obra “Dos ares, das aguas, e dos lares” em 480
a.C (LACAZ et al., 1972). Para Hipocrates, 0 ambiente em que o homem vive deveria ser o
principal foco na investigacao da origem de enfermidades. Apesar de exposto a importancia do
clima e ambiente sobre as doencas na populacdo desde a Antiguidade, estudos sistematicos
comecaram a ser realizados apenas no século XX (SETTE & RIBEIRO, 2011). As relacdes
entre as mudancas climaticas e a saide humana comecaram a ganhar destaque apenas a partir
do segundo relatério do IPCC em 1996 (IPCC, 1996; CONFALONIERI, 2008).

O clima pode afetar a sade humana de diferentes formas e escalas temporais, uma vez
que a populacdo esta cercada pelos elementos meteoroldgicos o tempo todo (por exemplo:
temperatura, precipitacdo, umidade, vento, pressdo e gases atmosféricos) e depende deles para

sobreviver. Entretanto, quando estes elementos ocorrem de forma extrema ou quando afetam
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uma populagdo mais sensivel, podem ocasionar efeitos adversos a salde. Os efeitos adversos
podem ser indiretos ou diretos, como mostra a Figura 2.5, cada um destes efeitos estdo

explicados nos tépicos 2.5.1 e 2.5.2, respectivamente.
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Figura 2.5 — Esquema dos efeitos diretos e indiretos das mudas climéticas na satde humana. Fonte: (Adaptado de
BARCELLOS et al, 2009).

2.5.1. EFEITOS INDIRETOS

Os efeitos indiretos do clima na saude sdo os mais diversos e sdo mediados por
desequilibrios no ecossistema, na biodiversidade e nos ciclos biogeoquimicos e hidrologicos
(BARCELLOS et al., 2009; IPCC, 2014). As mudancas climaticas podem agravar os efeitos
indiretos do clima na saude, principalmente daqueles relacionados com as alteracdes
econbmicas, que podem resultar no aumento da desnutricdo, migracao forcada e a qualidade do
sistema de saude (BENNET et al., 2014). A seguir alguns exemplos de impactos indiretos do
clima na salde séo apresentados:

e Doencas transmitidas por vetores: Mudangas nos regimes de temperatura,
precipitacdo e umidade do ar podem afetar a propagacdo de vetores que transmitem

doencas pelo mundo. A Dengue, Zika, Chicunguia, Malaria e Encefalites sdo doencas
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infecciosas transmitidas por insetos que tém sua proliferacdo alterada pelas condigdes
climéticas (VIANA & IGNOTTI, 2013). A maléria é responsavel por 400 mil mortes
por ano no mundo (OMS, 2019) e tem destaque no cenario epidemioldgico do Brasil
(BARCELLOS et al., 2009).

Doencgas infecciosas transmitidas pela éagua: Enchentes e inundacbes podem
transmitir doencas infecciosas como diarreia, célera, amebiase, leptospirose, disenteria
bacteriana, Hepatite A, esquistossomose, febre tifoide, entre outras (FREITAS &
XIMENES, 2012). As enchentes afetam 102 milhdes de pessoas por ano e 95% desta
populacdo esta localizada em paises de menor per capita (igual ou menor que 3.705
dolares por ano). As enchentes e inundagdes podem contaminar a dgua e os alimentos
de consumo da populagdo, 0 comprometimento da rede e tratamento de esgoto, assim
como a coleta e disposicédo de lixos. O ser humano ao entrar em contato com a agua
contaminada pode acabar adquirindo alguma dessas doencas infecciosas (FREITAS &
XIMENES, 2012).

Mortes e feridos por deslizamentos de terra: Segundo o levantamento do Instituto de
Pesquisas Tecnologicas (IPT) 3.758 pessoas morreram devido a deslizamentos de terras
no Brasil desde 1988 até 8 de fevereiro de 2022. A ocupacdo humana em locais
inadequados (locais que possuem riscos de deslizamento, como é o caso de encostas),
faz com que os numeros de tragédias associadas aos deslizamentos de terra aumentem
(MACHADO & ZACARIAS, 2016). Para que esse efeito em um cenario de mudancas
climaticas ndo seja devastador € necessaria uma gestao de risco e politicas habitacionais
de qualidade.

Desnutricdo: Os eventos extremos como secas intensas, ondas de calor e tempestades
severas podem gerar impactos no abastecimento e distribuicdo de agua e na producgédo
de alimentos (ALPINO et al., 2022). Sendo assim, uma vez afetado o abastecimento de
agua da populacdo e a falta de alimentos devido a perdas agricolas e animais de
pastagens (devido ao estresse térmico), a populacdo tem um alto risco de atingir a
desnutricdo, principalmente as populacdes mais pobres (ALPINO et al., 2022).
Agravamento de doencas durante ondas de frio e calor: O clima mais seco durante
periodos frios ou quentes pode propiciar o aumento da polui¢do atmosférica em regides
onde ha grande emissdo de gases e particulas na atmosfera (DAPPER et al., 2016). O

aumento da poluicdo do ar pode afetar populaces mais sensiveis, como € o caso de
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criancas e idosos e também agravar doencas ja pré-existentes como doencas

respiratdrias e cardiovasculares.

2.5.2. EFEITOS DIRETOS

Os efeitos diretos do clima na saude englobam a exposicdo as condi¢des climaticas,
como temperaturas extremas (ondas de frio e ondas de calor), furac6es, secas e inundacgdes. O
efeito direto das mudangas climéaticas na salde é extremamente preocupante, uma vez que as
vitimas ocorrem imediatamente ap0s a exposicdo e muitas vezes sdo fatais. Neste caso ndo
existe tratamento, mas sim um conjunto de medidas adaptativas e de mitigacdo que devem ser
implementadas com muita antecedéncia para que em préximos eventos haja 0 menor nimero
possivel de pessoas lesadas. Com relacdo as temperaturas extremas, o frio e o calor excessivo
podem afetar o sistema termorregulatério humano e levar o individuo ao desconforto térmico

ou até mesmo a 6bito.

Medina-Ramodn e Schwartz (2007) encontraram a partir de um estudo de 50 municipios
dos Estados Unidos que as mortalidades aumentam 1,59% (1C95%: 0,56 — 2,63) durante
extremos de frio e 5,74% (1C95%: 3,38 — 8,15) durante extremos de calor. O relatério do The
Lancet “Health in a world of extreme heat” publicado em 2021 estima que 1,7 milhdes de
mortes no mundo em 2019 estavam associadas ao calor e frio extremos, sendo que 356.000
estavam relacionadas diretamente ao calor. Estes estudos evidenciam que as temperaturas
extremas podem provocar aumento na mortalidade no mundo. Outros estudos também mostram
que no futuro a frequéncia de ondas de calor ird aumentar e consequentemente as mortalidades
associadas a elas (DINIZ et al., 2020). De acordo com o estudo de Diniz et al. (2018) variacdes
climaticas interanuais também podem afetar o conforto térmico da populacéo brasileira (Figura
2.6). O estudo mostra que durante eventos de El Nifio o desconforto térmico devido ao calor
aumenta em todas as regides do pais em relacdo ao periodo de neutralidade e durante eventos
de La Nifa o desconforto devido ao calor é muito menor em relacéo ao periodo de neutralidade.

Neutralidade é o periodo que ndo ocorre nenhum evento de ENOS (El Nifio ou La Nifia).

Desta forma, qualquer alteracdo no clima, seja ela em escala sazonal, interanual ou em

escalas mais longas pode provocar impactos na satide humana.
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Figura 2.6 — Diferenca do indice de Desconforto Térmico Humano no Brasil entre (a) periodos de EI Nifio e anos

neutros e (b) periodos de La Nifia e anos neutros. (Fonte: Traduzido de DINIZ et al., 2018).

Dentre todos os efeitos das mudancas climaticas na saide humana, as ondas de calor
estdo atualmente entre os fenbmenos que mais matam no mundo (KOPPE et al., 2004). Este
evento vem se tornando grande foco nos estudos de mudancas climaticas, uma vez que 0s
efeitos deste na salde sao diretos e causam um grande aumento da mortalidade da populacédo
global, principalmente em paises do hemisfério norte (KOPPE et al., 2004; GASPARRINI et
al., 2011; GUO et al., 2018).

2.6 ONDAS DE CALOR

2.6.1 DEFINICAO

Por nédo existir uma defini¢do universal, as ondas de calor podem ser definidas de muitas
maneiras, geralmente, pela quantificacdo da duracdo e intensidade da temperatura maxima
durante o dia e/ou temperatura minima durante a noite (GEIRINHAS et al., 2017). Contudo,
existem defini¢des que utilizam limiares especificos em percentis para a temperatura maxima e

persisténcia. Algumas defini¢ces de ondas de calor podem ser citadas:

(a) OMM (2001):



51

De acordo com a Organizagdo Meteorologica Mundial (OMM) define-se uma onda de
calor “quando a temperatura maxima diaria por um periodo de pelo menos cinco dias excede a

temperatura maxima média por pelo menos 5°C”.

Muitos cientistas ndo concordam totalmente com a definicdo dada pela OMM,
acreditam que para se considerar uma onda de calor a duragdo da mesma pode ser menor do
que cinco dias e a variagdo da temperatura em relagdo ao padréo normal para se considerar uma

onda de calor dependera muito da regido estudada.
(b)  Robinson (2001):

O autor definiu uma onda de calor como sendo um periodo de pelo menos 48 horas
durante o qual o indice de calor (temperatura aparente) esteja acima dos limiares de estresse
definidos pelo Servigo Nacional de Tempo dos Estados Unidos (80° F durante a noite e 105°F
durante o dia).

(© Russo et al. (2014):

O autor definiu uma onda de calor como um periodo de pelo menos trés dias
consecutivos com temperaturas maximas acima do limiar de percentil igual a 90% da
temperatura maxima diaria com relacéo ao periodo climatologico de referéncia. Essa definicédo

foi utilizada nesta tese.

Além da definicdo e identificacdo das ondas de calor, existem alguns fatores
determinantes para analisar a severidade de uma onda de calor, que sdo eles: persisténcia e
magnitude. A persisténcia consiste do nimero de dias que altas temperaturas andmalas
permanecem sobre determinada regido. Ja a magnitude esta ligada a intensidade da temperatura
durante a onda de calor. Tanto a persisténcia quanto a magnitude podem variar de acordo com

a definicdo de onda de calor utilizada.

2.6.2 SISTEMAS SINOTICOS ASSOCIADOS

Muitos estudos de forma geral associam a ocorréncia de ondas de calor devido a
presenca de anticiclones em superficie ou médios niveis, acompanhados ou nao de sistemas de
blogueio atmosférico (PADILHA, 2008; BARBU et al, 2014; BARLAFOUTIS, 1999). Os

anticiclones sdo sistemas de alta pressao que giram no sentido anti-horario no hemisfério sul e
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sentido horéario no hemisfério norte. Os anticiclones podem ser quentes ou frios, aqueles
associados as ondas de calor sdo anticiclones quentes originados pela circulacdo geral da
atmosfera. Como mostra na Figura 2.7 esse sistema tem convergéncia do ar em altos niveis e
divergéncia em baixos niveis. A subsidéncia do ar ocorre entre 1,5 e 6 km de altitude, o ar seco
é originado em altos niveis e desce a uma taxa de 1 km por dia. O aquecimento do ar em um

sistema anticiclénico ocorre por compressao (Temperatura aumenta 102C por km).
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Figura 2.7 — Secéo transversal de um anticiclone. (Fonte: Traduzido de MUSK, 1988).

Outro sistema sindtico tambem muito associado a persistécia do calor por varios dias
consecutivos é o bloqueio atmosférico. O bloqueio atmosférico atua no sentindo de desviar ou
bloguear o escoamento para oeste em medios niveis (MARQUES, 1999). Existem dois tipos
mais comuns de bloqueios atmosféricos, sendo eles Omega e Dipolo (MARQUES, 1999), como
mostra a Figura 2.8. De acordo com Marques (1999) também existe o bloqueio atmosférico

gerado por uma crista estacionaria.
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Figura 2.8 — Bloqueios atmosféricos: a) émega invertido; b) dipolo. (Fonte: PEDROSO, 2014)

Para ser considerado um bloqueio atmosférico, ndo basta o sistema bloquear o
escoamento para oeste, ele também deve durar por pelo menos seis dias consecutivos e seu
deslocamento deve ser menor do que 20° de latitude e 45° de longitude em 500 hPa (VAN
LOON, 1956).
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Na América do Sul, Padilha (2008) estudou a climatologia da estagnacdo da massa de
ar quente e seco sobre a regido Central do Brasil (Sul, Sudeste e Centro-oeste), neste estudo o
autor verificou que esta estagnagcdo ocorre com maior frequéncia entre os meses de junho e
setembro, e observou que 63% dos casos de estagnacdo do ar quente e seco e todos 0s casos
mais intensos ocorreram durante periodos de bloqueio atmosférico sobre o Oceano Pacifico
Sudeste. Na anélise sinotica de alguns casos feitos pelo autor, a Alta Subtropical do Atlantico
Sul (ASAS) avangou sobre o continente, provocando subsidéncia do ar quente e seco. Os jatos
de baixos niveis estavam mais intensos e em médios niveis havia a configuracdo de bloqueio,
assim como em altos niveis a posicao do Jato Subtropical desfavoreceu a entrada de transientes
na regido, fazendo com que o ar quente e seco causado pelo anticiclone permanecesse

estagnado.

Barbu et al. (2014) estudaram as caracteristicas sinoticas das ondas de calor na Roménia,
o0s autores concluiram que em superficie as ondas de calor sdo favorecidas quando a crista do
anticiclone dos Acores se estende sobre a Europa central, atingindo o oeste do Mar Negro. O
movimento deste anticiclone em direcdo ao norte da Africa leva a extens&o de sua crista sobre
0 sudeste da Europa, propicio para uma circulacao de sudoeste na média troposfera que favorece

a adveccdo de ar quente do norte da Africa.

Balafoutis et al. (1999) estudaram as condi¢6es sindticas das ondas de calor na Grécia.
Os autores obtiveram como resultado que as condic6es sinoticas predominantes na superficie
foram um fluxo anticiclonico contribuindo positivamente para transferir a massa de ar Tropical

Continental do deserto do Saara para a Grécia.

De acordo com estudos citados anteriormente, a influéncia destes anticiclones impede a
formacdo de nuvens e precipitacdo. Estas condicGes de céu limpo, elevados indices radiativos
e baixas taxas de precipitacdo, sdo, por sua vez, responsaveis pela inducdo de temperaturas
elevadas por via de mecanismo de transferéncia de calor sensivel (MUSK, 1988; GEIRINHAS
et al. 2017). A persisténcia deste sistema, geralmente associada a presenca de bloqueios
atmosféricos em médios e altos niveis, pode ocasionar periodos com altas temperaturas em

superficie, configurando um episddio de onda de calor.

O El Nifo-Oscilacdo Sul (ENOS), que é uma mudanca do sistema oceano-atmosfera no
Pacifico Tropical, também é muito estudado sendo associado as ondas de calor, principalmente
no Sudoeste da Asia e no Brasil (THIRUMALAI et al. 2017; BITENCOURT et al. 2016;
LANFREDI, 2018).0 ENOS causa alteragdes nos regimes de temperatura e precipitacdo em
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diferentes regides do globo, devido aos trens de onda e mudancas na circulagdo de Walker,
podendo provocar aumento da temperatura e secas em determinadas regifes (GEIRINHAS et
al., 2017; DINIZ et al., 2019).

2.6.3 CLIMATOLOGIA SINOTICA DAS ONDAS DE CALOR NO BRASIL

Ha poucos estudos que focam na caracterizagdo sinética e mecanismos fisicos das ondas
de calor no Brasil. Normalmente, quando o assunto é abordado de forma sinética, as analises
sdo feitas localmente, dificultando a verificacdo dos sistemas sinéticos associados a este
fendmeno. As ondas de calor ocorrem em varias regibes do globo, principalmente durante
periodos quentes (meses de verdo). Como visto nas se¢es anteriores a ocorréncia deste
fendmeno esta associada com a estagnacdo da massa de ar quente e seco ocasionada por
circulagdes anticiclénicas que permanecem sobre determinadas regides por alguns dias,
normalmente a permanéncia destes anticiclones em superficie estdo associados a sistemas de
blogueio atmosferico em médios ou altos niveis, e outras condicdes sinoticas que desfavorecem
a entrada de transientes nas regides (GEIRINHAS, 2016).

De acordo com estudos como Lanfredi (2018), Geirinhas et al. (2017), Padilha (2008)
e Barbu et al. (2014), durante a ocorréncia de ondas de calor sdo observadas anomalias positivas
de temperatura em 850 hPa, anomalias positivas de geopotencial em 500 hPa e anomalias
negativas de precipitacdo. Os padrfes sindticos que favorecem a permanéncia de condicdes
favoraveis para as ondas de calor variam de regido para regido, principalmente sobre o Brasil,

gue possui uma vasta extenséo territorial com regides de climas diferentes.

Lanfredi (2018) estudou os padrfes sindticos climatoldgicos associados as ondas de
calor em diferentes regiGes da América do Sul (AS) e obteve que cada regido possui influéncia
de sistemas distintos para sua manutencdo, como por exemplo, bloqueios atmosféricos, trem de
vortices e teleconexdes. Entretanto, as ondas de calor ocorridas em todas as regifes estdo
associadas as circulac6es anticiclonicas, seja em superficie ou méedios niveis. A seguir sera
apresentado os padrdes sinodticos encontrados por Lanfredi (2018), entretanto apenas para as
regibes que o mesmo delimitou sobre o Brasil, sendo elas: Semiarido do Brasil, costa oeste do

Parana, a qual o padréo sinotico também abrange a regido sudeste, parte do Centro-Oeste e parte
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do Sul do Brasil e por fim a regido que abrange a Regido Centro-Oeste e &reas adjacentes das

regides Norte, Sudeste e Nordeste do Brasil.

A Figura 2.9 apresenta um resumo feito por Lanfredi (2018) dos padrfes sin6ticos

climatoldgicos para trés regides da AS.
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Figura 2.9 — llustracdes esquematicas contendo os campos anémalos de radiacéo de onda longa (ROL), circulacdo
anbmala para os niveis de 850 e 250 hPa, e os sistemas sin6ticos mais pertinentes (frentes, cristas, cavados e jatos)
da climatologia sin6tica durante a ocorréncia de ondas de calor 1986-2016. a) Sertdo nordestino; b) Mato Grosso;
c) Costa do Parana. Laranja: anomalia positiva de ROL; Azul: Anomalia negativa de ROL. Cinza: circulagdes
anbmalas em 250 hPa. A e B (altas e baixas pressfes andmalas). Vermelho espesso: Jato Subtropical anémalo em
250 hPa. Vermelho menos espesso: Jato de baixos niveis andmalo em 850 hPa. TSM+ representa a Temperatura
da Superficie do Mar quente. (Fonte: LANFREDI, 2018).

De acordo com Lanfredi (2018) durante a ocorréncia de ondas de calor no Sertdo
Nordestino (Figura 2.9a) ha anomalia de Radiacdo de Onda Longa (ROL — radiacdo emitida
pela superficie) positiva e confluéncia dos ventos em 250 hPa sobre a regido, assim como é
observado a Temperatura da Superficie do Mar (TSM) quente sobre o Pacifico equatorial,

caracterizando periodo de El Nifio e TSM quente sobre o Atlantico Tropical.

A corrente de jato anémala em altos niveis também ¢é vista e que de acordo com Lanfredi
(2018), a mesma ocorre em resposta ao aquecimento no Pacifico e a presenca das perturbacdes
ciclonicas associados ao jato, favorece a anomalia ciclonica sobre o Atlantico Subtropical. Esta
anomalia ciclénica faz parte de um Trem de ondas (alternancia entre vodrtices anémalos

ciclonicos e anticiclonicos) que sdo disparados por teleconexdo a partir do Pacifico.
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De acordo com Lanfredi (2018) as ondas de calor na Regido do Semiarido Nordestino
estdo associadas com as configuracdes de TSM desfavoraveis, isto é, a presenca de aguas frias
sobre o Atlantico Tropical Sul e &guas quentes no Pacifico Equatorial desfavorecem a
precipitacdo no sertdo, onde ha o deslocamento da ZCIT para o norte e o estabelecimento de
uma circulacdo subsidente (ramo descendente da célula de Walker), o que contribui para o
aumento das temperaturas em superficie. Portanto as ondas de calor no sertdo nordestino séo
moduladas por sistemas de baixa frequéncia, que desencadeiam mecanismos de teleconexao,

que afetam também outras regides, como a por¢ado subtropical da AS.

Na Figura 2.9b, Lanfredi (2018) mostra o padrdo sinotico durante ocorréncia de ondas
de calor na regido que engloba o Centro-Oeste, parte do Norte, Nordeste e Sudeste do Brasil.
Sobre a regido ha circulacéo ciclonica anémala em altos niveis e anomalia positiva de ROL, é
também observado um padréo anticiclénico andmalo em altos niveis sobre o Altantico Sul e
regido Sul do Brasil. Ha um jato andmalo em altos niveis e uma configuracdo de blogqueio do
tipo Dipolo sobre o Pacifico. De acordo com o autor as ondas de calor nesta regido acontecem
devido a atuacdo de um anticiclone na meédia troposfera, que promove aquecimento por

subsidéncia e incidéncia de radiacéo solar.

A circulacdo deste anticiclone em conjunto com o Jato anémalo e com o cavado do
Pacifico, promove chuvas sobre a regido Sul do Brasil e impede o avanco de frentes frias para
latitudes mais baixas. O dipolo andmalo do Pacifico atua como um bloqueio (PADILHA, 2008;
PEDROSO, 2014), onde faz com que haja auséncia de transientes. Este padrdo também é
observado no estudo de Padilha (2008) onde ha a estagnacao do ar quente e seco sobre a regido
central do Brasil, devido a presenca de um anticiclone na média troposfera e um padréo de

blogueio do tipo dipolo.

A Figura 2.9c apresenta o padrdo sindtico climatolégico durante ondas de calor na
regido que abrange parte da regido Sul, parte da regido Centro-Oeste e Sudeste. Sobre a regido
h& anomalia positiva de ROL e circulacdo anticiclonica anémala em altos niveis, em superficie
h& um sistema de alta pressdo com centro proximo a costa de Santa Catarina. O Jato de Baixos
Niveis em 850 hPa é observado, sendo este responsavel por levar calor e umidade para a frente
em superficie identificada ao sul do Brasil. Um trem de vortices é observado, sendo este
composto por uma circulacdo ciclonica andmala em 250 hPa ao sul da AS, um anticiclone
andmalo em 250 hPa sobre parte do Sul, Sudeste e Centro-Oeste do Brasil e uma circulacao

ciclénica andmala sobre o Nordeste e parte da regido Norte. De acordo com Lanfredi (2018) as
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ondas de calor nesta regido surgem de forma semelhante a regido da Figura 2.9b, devido a
atuacdo de um anticiclone anémalo em médios e altos niveis, com subsidéncia associada.

Entretanto o pico de aquecimento ocorre devido ao regime de circulacdo pré-frontal.

2.6.4 UMA VISAO DAS ONDAS DE CALOR NO MUNDO E NO BRASIL

De acordo com o estudo de Perkins-Kirkpatrick e Lewis (2020), as ondas de calor vém
aumentando em frequéncia, intensidade e duracdo em todas as regides do planeta desde a
década de 1950 (Figura 2.10).
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Figura 2.10 — Mapa global das tendéncias decadais observadas de ondas de calor.Tendéncias em dias sazonais de

ondas de calor (a, b); comprimento da onda de calor mais longa (c, d); intensidade média das ondas de calor (g, f);

e calor cumulativo (g, h) para o conjunto de dados observacional quase global HWdGCND (g, ¢, e, g) e 0 conjunto

de dados observacional global Berkeley Earth (b, d, f, h) durante o periodo de 1950 a 2014. As tendéncias séo
expressas como dias década™ para (a—d), e °C década™ para (e—h).Fonte: (PERKINS-KIRKPATRICK & LEWIS,

2020).

Perkins-Kirkpatrick e Lewis (2020) constataram que os eventos de ondas de calor mais

longos, mais frequentes e mais severos no planeta ocorreram nos ultimos 20 anos e a mudanca

significativa na tendéncia destes eventos ocorreu no inicio da década de 1980. A tendéncia de
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aumento dos eventos de ondas de calor é notada principalmente na parte nordeste da América
do Sul, Argélia e Arédbia Saudita (PERKINS-KIRKPATRICK & LEWIS, 2020).

Smith et al. (2013) encontraram tendéncias positivas das ondas de calor (aumento das
ondas de calor) nas regides Sudeste e Grandes Planicies dos Estados Unidos, onde mais de 12%
da area terrestre apresentou aumento no nimero de dias com ondas de calor por ano de 1979 a
2011. Oswald (2018) também encontrou tendéncias positivas de ondas de calor no Estados
Unidos, principalmente na costa oeste e Grandes Planicies a partir da década de 1970. No final
de junho de 2021 houve recordes de temperatura no noroeste dos Estados Unidos e Canada, o
que levou a picos de mortes subitas por calor (PHILIP et al., 2021). Esta onda de calor bateu
extremos de calor tdo elevados que de acordo com o estudo de Philip et al. (2021) a
probabilidade de uma onda de calor deste porte acontecer no clima atual € de 1 em 1000 anos,
ainda de acordo com o estudo de Philip et al. (2021), se ndo houvesse a influéncia do homem
nas mudancas climaticas a probabilidade de um evento deste porte acontecer seria 150 vezes

mais rara.

Nas ultimas décadas ondas de calor extremas vém ocorrendo sem precedentes na
Europa, com uma tendéncia de crescimento desde 1970 (ZHANG et al., 2020). Em junho de
2019 duas ondas de calor atingiram a Europa Ocidental, batendo recordes historicos, o que
gerou impactos sociais significativos, incluindo o aumento da mortalidade na regido
(VAUTARD et al., 2020). O estudo de Vautard et al. (2020) mostrou que esses eventos teriam
chances extremamente pequenas de acontecer sem a influéncia das mudancas climaticas
induzidas pelo homem. Um estudo recente apresentou evidéncias de que o0 aumento
interdecadal nas ondas de calor europeias esta intimamente ligado as reducfes na concentracao
de gelo marinho do Artico (ASIC) e na fracio de cobertura de neve da Euréasia (EASC) em
latitudes médias-altas através da excitacdo do trem de ondas anémalo da Eurasia (ZHANG et
al., 2020). De acordo com Zhang et al. (2020) o desgelo pode provocar alteragdes nos
gradientes de temperatura e afetar o jato de latitudes médias e atividades transitorias de vortices.
Estas circulacdes podem aumentar a probabilidade de blogueios atmosféricos mais persistentes

que favorecem as ondas de calor no continente europeu (ZHANG et al., 2020).

Li (2020) mostrou que as ondas de calor estdo aumentando significativamente no
Sudeste Asidtico de 1979 a 2018, apresentando temperaturas anomalamente elevadas
principalmente durante a noite. Ainda de acordo com Li (2020) as ondas de calor que ocorrem

no Sudeste Asiatico estdo significativamente correlacionadas com os eventos de El Nifio. No
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verdo de 2018 ondas de calor intensas atingiram paises da Asia Oriental, incluindo China, Jap3o
e Peninsula Coreana, causando impactos na salde e agricultura devido a evapotranspiracdo
excessiva (HA et al., 2020).

Reddy et al. (2021) analisaram a ocorréncia de ondas de calor na Australia de 1951 a
2020 e encontraram que as ondas de calor estdo aumentando em frequéncia, intensidade e
duracdo em toda regido. De acordo com os autores, as ondas de calor na Australia estdo também
ocorrendo com excesso de calor, principalmente nas cidades costeiras como Melborne e
Adelaide. De acordo com Trancoso et al. (2020) ondas de calor tropicais equatoriais parecem

ser mais sensiveis as concentragdes elevadas de CO. do que em regibes temperadas e aridas.

Engdaw et al. (2021) observaram um aquecimento significativo em todas as regides do
continente africano de 1980 a 2018. Apesar de todo o continente apresentar uma tendéncia
positiva de ocorréncia das ondas de calor, ela varia espacialmente. Os autores identificaram um
pico de ondas de calor no ano de 2010 no norte e Oeste da Africa, enquanto que no leste e sul

da Africa as maiores ocorréncias foram no ano de 2016.

O estudo de Feron et al. (2019) mostrou que nas ultimas décadas o numero de dias
extremamente quentes durante o verdo dobrou na América do Sul, principalmente na parte
norte. Entre outubro e novembro de 2020, dois eventos de ondas de calor resultaram em
temperaturas recordes na América do Sul central, em alguns locais as temperaturas maximas
atingiram 40°C (MARENGO et al., 2021). A persisténcia de um bloqueio atmosférico, resultou
na permanéncia da massa de ar quente por dias consecutivos, ocasionando temperaturas
elevadas em superficie (MARENGO et al., 2021). Estas ondas de calor provocaram secas no
Pantanal e regido Sudeste do Brasil, aumentando os incéndios e 0s impactos naturais
(MARENGO et. al, 2021). A Figura 2.11 apresenta uma comparacdo entre a média
climatoldgica da frequéncia, duracédo e intensidade das ondas de calor na cidade de Séo Paulo

durante a primavera e uma comparagdo com o periodo de setembro e outubro de 2020.
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Caracteristicas das ondas de calor na cidade de S3o Paulo
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Figura 2.11 — Caracteristicas das ondas de calor na cidade de Sdo Paulo, uma comparacdo entre a média
climatoldgica da primavera e o periodo de 01 de setembro a 5 de outubro de 2020. Fonte: Elaborado pela autora
(2022).

A frequéncia das ondas de calor que atingiram a cidade de S&o Paulo entre 01 de
setembro a 05 de outubro de 2020 foi 540% maior do que a média esperada para a primavera
daquele ano. Assim como a frequéncia, a intensidade das ondas de calor ocorridas naquele
periodo foram 1,5°C maior do que a média. Geirinhas et al. (2021) confirmam que as ondas de
calor tém se tornado mais frequentes nos estados de S&o Paulo, Rio de Janeiro e Minas Gerais
nos episodios compostos de secas e ondas de calor. De acordo com Geirinhas et al. (2021) os
anos de 2013 a 2015 foram os anos em gue mais tiveram ondas de calor combinadas com secas
na regido Sudeste do pais. Além de secas, esses eventos de ondas de calor provocaram aumento
no numero de queimadas em todo o Brasil, principalmente durante a primavera (Figura 2.12)
(DINIZ et al., 2019).
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Figura 2.12 — Focos de incéndios no Brasil: (a) Média verdo (1998-2014) e verdo 2014/2015; (b) Média outono
(1998-2014) e outono 2015; (c) Média inverno (1998-2014) e inverno 2015; (d) Média primavera (1998-2014) e
primavera 2015; (e) Média verdo (1998-2014) e verdo 2015/2016; (f) Média outono (1998-2014) e outono 2016.

A distribuicdo espacial dos focos de incéndio durante o EI Nifio (pontos em vermelho no mapa do Brasil) também

esta apresentada em cada gréfico. (Fonte: DINIZ et al., 2019).

Devido a existéncia de varios estudos mostrando que existe uma tendéncia do aumento

das ondas de calor, a preocupacdo com o futuro se torna eminente, uma vez que as ondas de

calor podem causar impactos ambientais, socioecondmicos e na salde da populagédo. De acordo

com Alizadeh et al. (2022) populacGes de baixa renda apresentam uma exposicédo 40% maior
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as ondas de calor do que pessoas com renda mais alta. Os autores afirmam que até o final do
século 0s 25% mais pobres da populagdo mundial estardo expostos as ondas de calor a uma taxa
equivalente a toda populagdo mundial combinada (ALIZADEH et al., 2022).

Zheng et al. (2021) mostram que as ondas de calor urbanas devem aumentar nos
Grandes Lagos na América do Norte, Sul da Europa, india Central e Norte da China em
respectivamente, 23,73%, 4,24%, 1,56% e 14,76% entre 2061 e 2070 no cenario de alta
emissdo. Em cidades especificas, projecdes nos cenarios das mudancas climaticas mostram
aumento ainda maiores, Diniz et al. (2020) mostram que as ondas de calor aumentardo em
1238% até o final do século na Regido Metropolitana de Sdo Paulo, considerando o cenério
RCP8.5.

Com o aumento observado de ondas de calor em diferentes regiées do mundo, estudos
associados as ondas de calor também tém aumentado substancialmente ao longo dos anos,
principalmente em cenarios de mudancgas climaticas (MARX et al., 2021). A Figura 2.13
apresenta o numero de publica¢es por ano no mundo associado as ondas de calor a partir de
1990.
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Figura 2.13 — Evolugédo temporal do nimero total de publicacbes sobre ondas de calor, publicagdes sobre ondas
de calor relacionadas &s mudancas climaticas e publicagdes sobre ondas de calor relacionadas & mortalidade, cada
uma entre 1990 e 2020. Para comparagdo, o numero total de publica¢Bes (reduzidas) em o campo de pesquisa
sobre mudancas climéticas e o nimero total de publica¢des cobertas pelo banco de dados WoS (reduzida também)
estdo incluidos. Fonte: (MARX et al., 2021).
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Os Estados Unidos tém liderado o numero de artigos sobre os impactos das ondas de
calor, representando 26% (2081 artigos) de todos os artigos sobre ondas de calor publicados no
mundo, em segundo lugar esta a Australia com 12,8% de artigos sobre ondas de calor entre
todos os paises (MARX et al., 2021). O Brasil possui apenas 1,4% (106 artigos) dos artigos
sobre ondas de calor e ocupa o pendltimo lugar na lista de paises que possuem artigos
publicados sobre o tema (26 paises ao todo) (MARX et al., 2021). Considerando que 0 nimero
de artigos apresentado é de um periodo de 30 anos, o Brasil publica em média 3,5 artigos por
ano sobre ondas de calor, um niimero considerado baixo, tomando como base as projecdes

destes eventos para 0 Brasil nos proximos anos.

2.7 ONDAS DE CALOR E SAUDE

E amplamente aceito que o aumento da exposicio ao calor tem um efeito prejudicial na
satde humana, resultando em aumento da mortalidade e morbidade em uma variedade de
localizagdes geogréaficas. (CAMPBELL et al., 2018). De acordo com a Organizagdo Mundial
da Saude (OMS) mais de 166 mil pessoas morreram devido as ondas de calor de 1998 a 2017,
incluindo as mais de 70 mil mortes ocasionadas pela onda de calor que ocorreu em 2003 na
Europa. O estudo de Xu et al. (2016) mostrou que as ondas de calor aumentam
significativamente a mortalidade total através do globo, e que os efeitos dependem da definicéo

utilizada para ondas de calor.

Um estudo em mais de 130 paises na China mostrou que as ondas de calor aumentam o
risco de morte total ndo acidental em 15,7% em comparacdo com periodos sem ondas de calor,
e 0 risco de morte cardiovascular aumenta em 22,0% (SUN et al., 2020). Gasparrini e
Armstrosg (2011) mostraram em um estudo com mais de 108 comunidades nos Estados Unidos
que o efeito principal das ondas de calor (aumento da temperatura) é o principal responsavel
pelo aumento da mortalidade geral no pais entre 4,9%-8,0%. As cidades de Brisbane e
Melbourne apresentam risco de mortalidade associado as ondas de calor de 1,40 (1C95% 1,29
a1,51) e 1,47 (IC95% 1,36 a 1,59), respectivamente (TONG et al., 2014). As ondas de calor
que ocorrem no Mediterraneo tém um impacto no aumento da mortalidade total em 21,8%, ja
as que ocorrem nas cidades do Norte Continental geram um aumento de 12,4% (D'IPPOLITI
et al., 2010). O estudo de Mazdiyasni et al. (2017) mostrou que durante o periodo de 1960 a

2009 a probabilidade de mortes associadas as ondas de calor na india aumentou 146%. Por fim
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0 estudo de larga escala de Vicedo-Cabrera et al. (2021) encontrou que 37% das mortes no
mundo estdo associadas as ondas de calor na estacdo quente e que estas estdo diretamente
associadas ao aquecimento global.

Os dias consecutivos com temperaturas elevadas durante o dia, acompanhados de
temperaturas elevadas durante a noite, combinados também com a baixa ou alta umidade do ar
e aumento da poluicdo do ar geram um aumento da mortalidade no mundo (MARTO, 2005). A
principal causa de morte diretamente ligada as ondas de calor € o golpe de calor®. Contudo, as
ondas de calor podem gerar aumento na mortalidade por todas as causas, principalmente por
doenca respiratoria e cardiovascular (MARTO, 2005).

Estudos epidemioldgicos mostram que existem grupos mais susceptiveis a mortalidade
associada as ondas de calor, sendo eles: idosos acima de 65 anos; criangas abaixo de 1 ano;
doenca cronica; doenca psiquiatrica; medicamentos; alcoolismo; falta de autonomia fisica e
psiquica; isolamento social; estratos socioecondémicos mais baixos; auséncia de ar condicionado
e residentes de areas urbanas (MARTO, 2005).

A populacdo residente em area urbana é mais sensivel aos efeitos das ondas de calor
devido ao efeito de ilha de calor urbano, provocado pelos prédios e asfaltos na cidade. A
temperatura em cidades urbanas € mais elevada do que em areas rurais (MARTO, 2005).
Pessoas com condi¢des socioecondmicas baixas também sdo vulneraveis ao calor,
provavelmente pela baixa qualidade habitacional, auséncia de ar condicionado e acesso precario
ao sistema de saude. Comportamentos individuais como alcoolismo, medicacéo e atividade
fisica intensa podem interferir na termorregulacéo, seja aumentando a temperatura corporal ou

aumentando a rapidez para atingir o pico de desidratacdo (MARTO, 2005).

2.7.1 TERMORREGULACAO HUMANA

A temperatura corporal consiste na producéo de calor e nos mecanismos responsaveis
para regulacdo e manutencdo da temperatura interna (HOUDAS & RING, 1982). Os seres
humanos sdo seres homeotérmicos e endotérmicos, isto significa que possuem uma temperatura

corporal de estabilidade e que essa temperatura € mantida pelo proprio metabolismo. Aves e

10 golpe de calor é caracterizado como uma emergéncia médica devido a uma stbita hipertermia
(temperatura corporal acima de 40°C), além de uma disfunc¢do neuroldgica central (MARTO, 2005).
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mamiferos conseguem gerar calor metabolico através de processos quimicos que possibilitam
a sobrevivéncia celular e liberam energia, proveniente da queima de carboidratos, gordura e
proteinas (HOUDAS & RING, 1982). O metabolismo possibilita 0 ser humano manter a sua
temperatura interna em aproximadamente 37°C, contudo alguns fatores podem contribuir para
a variacdo desta temperatura corporal em alguns poucos graus, fazendo com que o sistema
termorregulatorio entre em acdo para que a temperatura do corpo volte a sua temperatura de
estabilidade (VOGELAERE & PEREIRA, 2005). Os principais fatores que afetam a
temperatura corporal sdo:1) Doencas febris; 2) Atividade Fisica; 3) Idade; 4) Temperatura
ambiente; 5) Sono; 6) Menstruacdo; 7) Emocao e; 8) Periodo do dia (HOUDAS & RING, 1982).

A realizacdo de alguma atividade fisica extenuante ou um grande aumento da
temperatura ambiente, pode fazer com que a temperatura corporal se eleve até os 40°C. Ja
quando o ser humano esta exposto a temperaturas muito baixas (abaixo de 0°C) por um tempo
muito prolongado, a sua temperatura corporal pode chegar a valores abaixo de 36°C (HOUDAS
& RING, 1982). Os valores de temperatura corporal interna entre 36 e 40°C constituem o
intervalo em que as variacdes fisiologicas sdo consideras normais, abaixo ou acima deste
intervalo o ser humano pode sofrer lesdes cerebrais e até mesmo vir a 6bito (HOUDAS &
RING, 1982). A Figura 2.14 apresenta como a temperatura interna varia com o aumento da
temperatura do ar e aumento do metabolismo. Nota-se que apesar da varia¢ao ser pequena, uma

temperatura externa elevada contribui para o aumento da temperatura interna do individuo.
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Figura 2.14 — Temperatura retal em relacdo ao metabolismo e temperatura ambiente. (Fonte: GUYTON, 1992)

Como ¢é possivel observar na Figura 2.14 a temperatura corporal interna varia muito

com o metabolismo. A taxa metabolica do ser humano vai depender do tipo de atividade que o
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mesmo esta desempenhando, o tipo de roupa que esta usando, alimentacdo, entre outros. A
Tabela 2.1 apresenta exemplos de atividades que podem ser realizadas e o valor da taxa
metabolica (BRASIL, 1978).

Tabela 2.1 — Taxa metabélica por tipo de atividade

Calor gerado

Atividade (W/m?)
Repouso

Dormindo 41
Sentado, quieto 58
Em pé, relaxado 70
Andando (no plano)

3,2km/h 116
4,8 km/h 151
6,4 km/h 221
Atividades de escritdrio

Escrevendo 58
Digitando 65
Andando 100
Dirigindo ou pilotando

Carro 58-115
Avido, rotina 70
Avido, combate 140
Veiculo pesado 186
Trabalho doméstico

Lavando pratos 93
Cozinhando 93-116
Limpando 116-198
Atividades ocupacionais

Trabalho com maquinas 116-233
Fundicgéo 186-314
Carpintaria 105-372

(Fonte: BRASIL, 1978)

Quando a temperatura ambiente esta na zona de neutralidade, isto €, 0 sujeito esta em
conforto térmico, os mecanismos de termorregulacdo seja de producdo ou perda de calor
permanecem inativos (VOGELAERE & PEREIRA, 2005). Os mecanismos de termorregulacéo
somente passam agir quando a temperatura ambiente esté abaixo da temperatura critica inferior
(zona de estresse por frio) ou quando a temperatura ambiente esta acima da temperatura critica
superior (zona de estresse por calor) (HOUDAS & RING, 1982). Em condicdes de frio extremo
0 sistema termorregulatério possui um mecanismo principal para elevacdo da temperatura
corporal até o nivel de estabilidade, que é a vasoconstricdo (contracdo dos vasos sanguineas).
Quando o ser humano esta exposto ao calor extremo, como é o caso das ondas de calor, o

sistema termorregulatério possui dois mecanismos responsaveis para reduzir a temperatura
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corporal que sdo a vasodilatacdo periférica (dilatacdo dos vasos sanguineos) e a sudagdo. A
Figura 2.15 apresenta como 0s mecanismos de reducdo da temperatura corporal agem durante

0 processo de termorregulacdo em uma condicéo de exposicéo ao calor.
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Figura 2.15 — Fluxograma dos mecanismos reguladores da temperatura corporal em uma condico de estresse ao

calor. (Fonte: VOGELAERE & PEREIRA 2005).
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Os mecanismos fisiologicos da termorregulacdo sdo inicialmente gerados pelo
hipotalamo, com efeitos principalmente no déficit de agua no corpo humano e no sistema
cardiovascular e respiratorio (HOUDAS & RING, 1982). A exposicao as ondas de calor ativa
0 mecanismo de aumento da vasodilatacdo periférica, da qual provoca um aumento significativo
do fluxo de sangue a pele. Desta forma, a exposicdo ao calor extremo representa uma carga
extra na circulacdo sanguinea. Neste processo, a frequéncia cardiaca fica aumentada para que
o0 tempo de circulacdo do sangue seja mais curto, todavia o volume de expulsdo sistélico fica
diminuido. Portanto, durante temperatura ambiente elevada o processo de exaustdo devido ao
calor acontece de forma mais precoce, uma vez que o sangue além de transportar oxigénio,
também deve servir como um fluido refrescante (HOUDAS & RING, 1982).

O mecanismo de sudacdo umedece a pele do corpo humano e permite seu arrefecimento
atraves dos processos de evaporacao, diminuindo assim a temperatura corporal (HOUDAS &
RING, 1982). Esse mecanismo gera um déficit de agua no corpo, uma vez que liberacao de suor
pode alcancar valores entre 2 a 3 litros de agua por hora (VOGELAERE & PEREIRA, 2005).
Para compensar a perda de agua pelo suor, outros mecanismos s&o ativados durante 0 processo
de termorregulacdo, como a liberagdo do horménio antidiurético (ADH), que reduz a producéo
de urina e a retencao de sodio (Na+) (VOGELAERE & PEREIRA 2005).

A exaustdo por excesso de calor é caracterizada por uma rapida diminuicéo da expulsao
sistdlica, na qual reduz o bombeamento de sangue ao cérebro. Nesta fase, 0 ser humano passa
a sentir nduseas e vertigens. Grande parte da agua liberada pelo processo de sudacao advém dos
5 litros de sangue que circulam pelo corpo. Caso a perda desta 4&gua ndo seja compensada, 0
sujeito pode vir a obito por desidratacdo (HOUDAS & RING, 1982).

Como mencionado anteriormente 0 metabolismo varia em condi¢Ges de descanso ou
exercicio e isso afeta os efeitos da exposicao do individuo ao calor. Os niveis de estresse ao
calor podem ser afetados em condicGes de exposicdo total do corpo a temperaturas elevadas
com umidade relativa muito baixa ou umidade relativa muita alta. Uma outra condi¢do que
afeta os niveis de estresse ao calor é o trabalho fisico parcial ou total, com ou sem roupa. Desta
forma, quando a capacidade do corpo para liberar e dissipar calor é ultrapassada o sujeito entra
em estresse de calor. Dependendo das condicdes de exposicdo ao calor mencionadas, 0s niveis
de estresse térmico podem ser baixos ou altos, sendo assim se o estresse ao calor for baixo,
pode gerar desconforto e cansaco no individuo, niveis um pouco mais elevados podem afetar o
desempenho do mesmo, ja niveis de estresse muito elevados, nos quais ultrapassam o indice de
tolerancia do calor sdo extremamente perigosos a salde (VOGELAERE & PEREIRA, 2005).
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2.7.2 O CALOR E O IDOSO

A termorregulagéo nos idosos ndo age de forma téo eficiente quanto nas demais faixas
etéarias, devido a senescéncia (envelhecimento natural). Com o passar do tempo o corpo humano
vai sofrendo mudancas graduais e inevitaveis relacionadas a idade e essas mudancas
influenciam a funcionalidade de 6rgaos e sistemas (CIOSAK et al., 2011). O individuo comeca
a envelhecer ao nascer, entretanto, considerando as alteragdes funcionais e estruturais devido
ao envelhecimento, estas sO aparecem a partir da terceira década de vida (CIOSAK et al., 2011).
A partir da quarta década, o ser humano perde aproximadamente 1% ao ano das funcbes dos
diferentes sistemas organicos. Contudo, cada sujeito envelhece ao seu modo, dependendo do
sexo, origem, lugar que vive, experiéncias de vida, aptiddes, alimentacdo inadequada,
exposicdo ao estresse e tabagismo, tudo isso pode contribuir para a qualidade do
envelhecimento (CIOSAK et al., 2011).

De acordo com o estatuto brasileiro do idoso, consideram-se idosas pessoas com idade
a partir de 60 anos. O idoso possui o sistema termorregulatorio desgastado devido ao tempo e
por isso, possui uma capacidade de ajustamento fisioldgica reduzida (PEREIRA, 2005). Sendo
assim, a resposta do idoso as altas temperaturas é mais lenta do que em pessoas mais jovens. O
mecanismo de sudacdo é mais tardio nessa populacéo, assim como o tempo de recuperacao para
a temperatura corporal voltar a estabilidade (HOUDAS & RING, 1982). Os idosos agem ao
calor com mais fluxo de sangue periférico, contudo a capacidade maxima deles é inferior e
estdo mais sujeitos a sofrer o golpe de calor mais cedo (VOGELAERE & PEREIRA, 2005).
Por serem aptos para superar o aumento da viscosidade sanguinea, também estdo mais
propensos a sofrer acidentes cardiovasculares (HOUDAS & RING, 1982).

Estas condicdes fisiologicas podem explicar o aumento da mortalidade de idosos
durante periodos de ondas de calor em diferentes regibes do mundo. Os idosos tém uma
incapacidade de se adaptar ao estresse téermico e, portanto, chegam a 6bito mais rapido do que
a populacdo em geral, principalmente por doencas cardiorrespiratérias (VOGELAERE &
PEREIRA, 2005). Diniz et al. (2020) mostraram que os efeitos principais das ondas de calor
(aumento da temperatura) sdo a principal causa de mortalidade de idosos na Regido
Metropolitana de Sdo Paulo, aumentando em 15% os ébitos de idosos do género feminino e em
4% do género masculino por doencas cardiovasculares e 26% do género feminino e 3% do

género masculino por doencas respiratdrias. De acordo com 0 mesmo estudo, o nimero de
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Obitos de idosos associados as ondas de calor no futuro devem aumentar em 4900% por doencas
cardiovasculares no pior cenario das mudancas climaticas e 3000% por doengas respiratorias.

As doengas do sistema circulatorio e do sistema respiratorio sdo doengas vulneraveis ao
calor, uma vez que o sistema termorregulatério depende da boa funcionalidade deste para agir
de forma eficiente. Se por alguma razdo, seja ela por senescéncia ou senilidade (doenca) os
sistemas cardiovascular e respiratorio ndo estiverem funcionando de forma eficiente para
reducdo da temperatura corporal o individuo pode atingir o golpe de calor mais rapido
(PEREIRA, 2005). Os idosos sao fatores de risco para doencas cardiovasculares e respiratorios
devido a senescéncia destes sistemas ao longo do tempo e, portanto, estdo mais propensos a
desencadear alguma doenca cardiorrespiratria, podendo agravar a funcionalidade da
termorregulacdo durante periodos quentes (MARTO, 2005).

2.7.2.1 Doengas cardiovasculares (DCV)

As doencas cardiovasculares sdo todas as alteracGes patologicas que afetam o sistema
circulatério, ou seja, o coracao e 0s vasos sanguineos (artérias, veias e vasos capilares). Existem
dois tipos de doencas mais preocupantes que afetam o sistema circulatorio, que sdo aquelas que
afetam as artérias do coracéo (coronarianas) e as que afetam as artérias do cérebro. Quase todas
essas doencas sdo provocadas por aterosclerose (depdsito de placas de gorduras e calcio no
interior das artérias que dificultam a circulagdo sanguinea nos 6rgdos e podem mesmo chegar
a impedi-la). Um exemplo de aterosclerose nas artérias coronarianas € o infarto do miocardio,
ja de aterosclerose nas artérias do cérebro é o AVC. A Tabela 2.2 apresenta a Classificacdo

Internacional de Doencas (CID10) de doencas do sistema circulatorio (100-199).

Tabela 2.2 — Categorias de doencas do sistema circulatorio (100-199)

Cédigo Grupo
100-102 Febre reumatica aguda

105-109  Doencas reumaticas cronicas do coracao

110-115  Doencas hipertensivas

120-125  Doencas isquémicas do coracdo

126-128  Doencas cardiaca pulmonar e da circulacdo pulmonar
130-152  Outras formas de doenca do coracdo

160-169  Doencas cerebrovasculares

I70-179  Doencas das artérias, das arteriolas e dos capilares
Doencas das veias, dos vasos linfaticos e dos ganglios linfaticos, ndo classificadas em outra
180-189  parte

195-199  Outros transtornos, e os ndo especificados do aparelho circulatério
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De acordo com Mansur et al. (2012) 27,7% dos ébitos no Brasil sdo devido as doencas
cardiovasculares, sendo considerada a principal causa de morte no pais. Apesar de ao longo dos
anos a mortalidade por essa causa esteja diminuindo, o contrario € observado para a morbidade
por DCV. Em 2014, 10,1% das internacbes no pais foram causadas por doencas
cardiovasculares e deste percentual 57,2% foram de idosos com 60 anos ou mais (OMS, 2016).
Existem alguns fatores de risco para doengas cardiovasculares que podem ser citados. Estes
fatores sdo divididos em dois grupos, os fatores ndo modificaveis (que sdo aqueles que nao
dependem da mudanca de comportamento individual) e os fatores modificaveis (que sdo
aqueles que podem ser modificados, mudando atitudes e comportamentos no dia a dia).

» Fatores ndo modificaveis: género, idade e genética.
» Fatores modificaveis: diabetes, colesterol, pressdo alta, obesidade, tabagismo,
alcool e sedentarismo.

A Tabela 2.3 mostra as alteracbes no sistema circulatorio causadas pela idade
(senescéncia) e aquelas causadas por doencgas cardiovasculares (selinidade). Devido as
mudancas relacionadas a idade os idosos séo os principais fatores de risco para adquirir alguma

doenca cardiovascular.

Tabela 2.3 — AlteracGes no sistema circulatorio associados a idade e a doencas cardiovasculares.

Alteracoes Mudancas relacionadas a idade Doenca cardiovascular

Espessamento intimal, enrijecimento arterial, Hipertensdo sistdlica, obstrucdo
pressao de pulso aumentada, velocidade de ondade arterial ~coronariana, obstrucéo
pulso aumentada, vasodilatacdo mediada pelo arterial  periférica,  obstrucdo

endotélio diminuida. arterial carotidea.

Aumento do atrio esquerdo, complexos prematuros

Vasculatura

Atrios atriais. Fibrilacdo atrial
Frequéncia  cardiaca méxima  diminuida, Disfuncdo do né sinusal, doenca
NO sinusal variabilidade dos batimentos cardiacos diminuida.  do no sinusal

N6 atrio ventricular

Tempo de conducdo aumentado

Blogueio tipo 1I, BAVT

Valvas

Esclerose, calcificagao.

Estenose, regurgitacao.

Ventriculo

Tensdo de parede ventricular esquerda aumentada,
contragdo miocérdica prolongada, taxa de
enchimento diast6lico precoce prolongada, débito
cardiaco méximo diminuido, bloqueio de ramo
direito, complexos ventriculares prematuros.

Hipertrofia ventricular esquerda,
insuficiéncia cardiaca (com ou sem
fungdo  sistdlica  preservada),
taquicardia ventricular, fibrilacdo
ventricular.

Fonte: (OLIVEIRA et al., 2010)

Estudos epidemiol6gicos mostram que as doencas cardiovasculares no Brasil se
agravam com o envelhecimento, afetando principalmente idosos acima de 60 anos (OLIVEIRA,
et al., 2010). De acordo com Massa et al. (2019) mulheres idosas apresentam um fator de risco
de 6% a mais do que em relagdo aos homens em ter doencas cardiovasculares. O fator de risco

aumenta com o envelhecimento, sendo que em idosos com 80 anos ou mais o risco é 2,91 vezes
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maior do que nas demais faixas etarias (MASSA et al., 2019). O sobrepeso nos idosos
representa um fator de risco de 57% para doencas cardiovasculares (MASSA et al., 2019). A
diabete em idosos apresenta um fator de risco de 90% para obtencdo de doencas
cardiovasculares. Ja a hipertensdo é o maior fator de risco ndo modificavel entre os idosos.
Idosos que possuem hipertensdo tem um risco aumentado de 2,2 vezes de ter alguma doenga

cardiovascular em relacdo aos idosos que ndo possuem hipertensdao (MASSA et al., 2019).

2.7.2.2 Doengas respiratérias (DRSP)

As doencas respiratorias sdo aquelas que atingem os 6érgdos do sistema respiratorio
como, pulmdes, boca, laringe, faringe, fossas nasais, bronquios, traqueias, diafragma,
bronquiolos e alvéolos pulmonares. Centenas de milhdes de pessoas no mundo sofrem dessas
doencas. De acordo com a OMS cerca de quatro milhdes de pessoas podem ter morrido por
doencas respiratorias no mundo em 2005 e a projecOes séo de aumento consideravel de mortes
no futuro (OMS, 2010). As doencas respiratorias mais comuns sdo bronquite, rinite, sinusite,
gripe e asma. A rinite € doenca de maior prevaléncia entre as doencas respiratorias crénicas no
mundo, acometendo entre 20 a 25% da populacao geral (OMS, 2010). A Tabela 2.4 apresenta

as categorias de doencas do sistema respiratorio (J00-J99) pertencentes ao CID10.

Tabela 2.4 — Categoria de doencas do sistema respiratorio (J00-J99)

Cédigo Grupo

J00-J06  InfecgBes agudas das vias aéreas superiores

J09-J18 Influenza [gripe] e pneumonia

J20-J22  Outras infec¢Bes agudas das vias aéreas inferiores

J30-J39  Outras doencas das vias aéreas superiores

J40-J47  Doencas cronicas das vias aéreas inferiores

J60-J70  Doencas pulmonares devidas a agentes externos

J80-J84  Outras doencas respiratorias que afetam principalmente o intersticio
J85-J86  Afeccdes necroticas e supurativas das vias aéreas inferiores

J90-J94  Outras doencas da pleura

J95-J99  Outras doencas do aparelho respiratorio

A doenca respiratoria de maior preocupacdo no mundo para a salde publica é a
influenza, pois é um virus facilmente transmissivel e com grande capacidade mutagénica,

causando mortalidade e morbidade principalmente em idosos e criancas (TOMBOLATO et al.,
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2021). Muitos fatores podem influenciar na incidéncia de doencas respiratdrias e assim como
as doengas cardiovasculares estes fatores podem ser ndo modificaveis e modificavies.
» Fatores ndo modificaveis: género, idade e genética
» Fatores modificaveis: tabagismo, sedentarismo, poluicdo do ar (gases e
particulas), polens, poeira, acaros, fungos, pelos de animais e pelos de roupa e
cobertores.

As criancas e 0s idosos sao mais susceptiveis as doencas respiratérias devido a estrutura
e funcionalidade dos 6rgdos respiratérios nesta populacdo. Nos idosos, como comentado
anteriormente, o envelhecimento natural causa reducdo da funcionalidade deste sistema. O
envelhecimento provoca a diminuicdo do fluxo de troca gasosa; diminui¢cdo nas medidas de
funcéo pulmonar como capacidade vital; enfraquecimento dos musculos respiratorios; declinio
na eficacia dos mecanismos de defesa pulmonar e a incapacidade dos idosos em realizar
atividades fisicas intensas (FRANSCISCO et al., 2006).

O Sistema de Informacdes sobre Mortalidades (SIM/SUS) mostra que a mortalidade por
doencas respiratorias no Brasil de idosos a partir 60 anos vém aumentando nas Ultimas décadas
(FRANCISCO et al., 2006). Franscisco et al. (2006) mostraram que a prevaléncia de doencas
respiratorias € 13% maior em mulheres idosas do que em homens idosos. Assim como nas
doencas cardiovasculares, idosos acima de 80 anos sdéo um maior fator de risco para doencas
respiratorias (23%) em relacéo a faixa etaria de 60 a 69 anos (FRANSCISCO et al., 2006). O
tabagismo aumenta o risco de idosos adquirirem doencas respiratérias em 105% (Franscisco et
al., 2006). J& o IMC baixo aumenta o risco de idosos para doencas respiratorias em 41%
(FRANCISCO et al., 2006).

A poluicdo do ar também é muito estudada como um grande fator de risco para
mortalidade de idosos por doencas respiratdrias no Brasil. De acordo com o estudo de Diniz et
al. (2019) as condic¢des sindticas durantes ondas de calor no Brasil favorecem o aumento das
gueimadas e poluicdo do ar, aumentando o risco de mortalidade de idosos por esta causa de

doenca.

2.8 O ENVELHECIMENTO DA POPULACAO BRASILEIRA

O processo de urbanizacdo e industrializacdo ao longo do século XX contribuiu para a
transicdo demogréfica brasileira, da qual é reflexo das transformacdes sociais e econdmicas da

sociedade (JUNIOR et al., 2006). Apesar das diferencas entre os papéis do homem e da mulher
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na sociedade ainda existirem, as transformacdes sociais ao longo do século XX possibilitaram
a mulher maior autonomia do seu proprio corpo e ganhos sociais e econdémicos dentro da
sociedade. As transformacdes sociais das mulheres, como o trabalho fora de casa e o aumento
da escolaridade, fizeram com que houvesse um declinio da taxa de fecundidade nas Gltimas
décadas no Brasil (IBGE, 2010).

A chamada transicdo da fecundidade consiste em passar de um elevado nimero de
nascimentos por mulher para niveis bem abaixos comparado com o inicio da transicdo. A taxa
de fecundidade atingia niveis muito elevados até inicios dos anos 40 e em um periodo de 20
anos estes niveis permaneceram estaveis, e desde entdo comecou a cair aceleradamente até os
dias atuais. Em 1960 a taxa de fecundidade era em média superior a 6 filhos por mulher, até o
ano de 2010 esse numero caiu para 2 filhos por mulher (CARVALHO, 1995; FLORES, 2015).

Além da reducéo da taxa de fecundidade, a taxa de mortalidade da populacéo brasileira
também vem diminuindo ao longo dos anos, aumentando a expectativa de vida da populacéo.
Entre 1920 e 1940 a taxa de mortalidade no Brasil diminuiu 60% (JUNIOR et al., 2006). A
partir dos anos 50 o Brasil apresentou uma grande mudanca no padréo de causa de morte, e esta
mudanca € conhecida como Transicdo Epidemioldgica®. As causas de morte por doencas
infecciosas que antes eram predominantes passaram a perder espaco para doencas relacionadas

ao envelhecimento, como cancer e doencgas cardiorrespiratérias (JUNIOR et al., 2006).

Campanhas de vacinacdo em massa, acompanhamento de pré-natal, exames médicos
periddicos, saneamento basico e aumento da esperanca de vida ao nascer fizeram com que a
taxa de mortalidade da populacao diminuisse e a expectativa de vida aumentasse. A expectativa
de vida em 1940 era de apenas 40 anos, em 2010 a expectativa de vida subiu para 72 anos,
sendo cerca de 7,2 anos maiores em mulheres (FLORES, 2015). Sendo assim, a reducdo da
fecundidade e taxa de mortalidade e aumento da expectativa de vida influenciaram diretamente
na transformacédo da estrutura etaria da populacéo brasileira, gerando um aumento de individuos
com mais de 60 anos (CIOSAK et al., 2011). O aumento de idosos na populacédo brasileira
chega a representar mais de 10% da populacdo em alguns estados do Brasil (JUNIOR et al.,
2006). O envelhecimento da populacdo traz um grande impacto no sistema de salude do pais
(CIOSAK et al., 2011).

2Evolucdo progressiva de um perfil de alta mortalidade por doencas infecciosas para um outro onde
predominam os 6bitos por doencas cardiovasculares, neoplasias, causas externas (VANZELLA, 2019).
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A populagéo idosa vem aumentando nas ultimas décadas no Brasil e transformando a
pirdmide etéaria do pais (IBGE, 2010). Em 1970 os jovens de 9 a 5 representavam 14% da
populacdo, diminuindo para 8,7% em 2010 (IBGE, 2010). A piramide etaria nesta época era
representada principalmente por criangas e jovens e apenas 3% da populagdo representava
pessoas com 60 anos ou mais. Em 2010 os idosos passaram a representar 6,8% da populagédo
total do pais (FLORES, 2015). Estudos indicam que a populacdo idosa vai continuar crescendo
nos préximos anos e projecdes mostram que até 2060 a piramide etéria do pais sera o inverso
do que € observado na atualidade. A proporcao de idosos sera mais elevada do que de criangas
e adolescentes (FLORES, 2015). A Figura 2.16 apresenta as piramides etarias estimadas e
projetadas para o Brasil em 2000, 2020, 2040 e 2060.
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Figura 2.16 — Projec@es da populagéo do Brasil em 2000, 2020, 2040 e 2060. (Fonte: FLORES, 2015).

7

Sabendo que a populagdo idosa &€ mais vulnerdvel ao calor, devido ao sistema
termorregulatorio mais fragilizado, o envelhecimento da populacéo brasileira traz uma grande
preocupacdo com o bem-estar e qualidade de vida da populagédo idosa no Brasil nos proximos

anos. Para que os efeitos do calor sejam minimizados nesta populacdo no futuro, politicas
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publicas devem pensar em projetos de mitigacdo para reduzir os impactos das mudancas
climaticas no Brasil e projetos de adaptacdo para que haja uma mudanga no comportamento da
populacdo desde ja para que no futuro os idosos consigam ser mais resistentes ao calor (GUO
et al., 2018).

2.9 MITIGACAO E ADAPTACAO AO CLIMA

As mudancas climéticas podem causar diferentes impactos na sociedade, afetando as
infraestruturas, economia e satde da populagcdo (DIAS, 2014). Para combater ou reduzir os
impactos das mudangas climaticas s@o necessarias acoes de mitigacdo e adaptacdo ao clima a
nivel nacional e internacional (IPCC, 2014). A mitigacdo tem por objetivo encontrar meios
sustentaveis para reduzir as emissdes dos GEE e assim minimizar os impactos no futuro (IPCC,
2014). O IPCC aponta que mesmo que as emissdes dos GEE sejam estabilizadas na atualidade,
0s GEE existentes na atmosfera hoje ainda afetardo o sistema climatico no futuro. Por esta
razdo, além de acOes de mitigacdo, processos adaptativos devem ser implementados para que
0s impactos das mudancas climaticas sejam minimizados ao maximo. O IPCC (2014) defini

adaptacdo como:

Processo de ajuste de sistemas naturais e humanos ao comportamento do clima no
presente e no futuro. Em sistemas humanos, a adaptacéo procura reduzir e evitar danos
potenciais; ou explorar oportunidades benéficas advindas da mudanga do clima. Em
sistemas naturais, a intervencdo humana busca apoiar o ajuste destes sistemas ao clima
atual e futuro e seus efeitos (IPCC, 2014)

Para discutir medidas relacionadas as mudangas climaticas globais, representantes de
195 paises se retnem todo ano na chamada Conferéncia das Partes (COP), pertencente a
Convencdo-Quadro das Nacbes Unidas sobre Mudancas do Clima (da sigla em inglés,
UNFCCC). Em 2015 foi assinado o Acordo de Paris para que as nagdes adotassem uma
economia de baixo carbono até o final do século. O Acordo de Paris tem como objetivo limitar
0 aumento da temperatura média global a 1,5°C (OLIVEIRA, 2019). O Brasil foi um dos paises
que se comprometeu com o Acordo de Paris para reduzir as emissdes dos GEE em 37% até
2025, comparando com as emissdes observadas em 2005 (OLIVEIRA, 2019).

Para oficializar o compromisso do Brasil junto a UNFCCC, em 2008 o pais cria a

Politica Nacional sobre Mudancgas do Clima (PNMC) pela Lei n 12.187, com o objetivo de
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garantir o desenvolvimento econémico e social de forma a contribuir com o sistema climéatico
global (BRASIL, 2008). Para auxiliar no alcance das metas de reduzir os GEE, esta lei
estabelece o desenvolvimento de planos setoriais de mitigacéo e adaptacdo pelo Ministério do
Meio Ambiente do Brasil (MMA) (BRASIL, 2008). Além do PNMC, em 2016 o governo
brasileiro elaborou o Plano Nacional de Adaptacdo a Mudanca do Clima (PNA) que orienta
acOes e estratégias para promover a gestdo e reducdo dos riscos associados as mudangas do

clima em ambito local, regional e nacional.

O MMA desenvolveu os planos setoriais de mitigacdo ao clima que também incluem
planos de adaptacdo ao clima em diferentes regides do pais (BRASIL, 2010). Estratégias de
adaptacdo envolvem a identificagdo dos impactos climaticos por meio de projec6es do clima e
a analise da vulnerabilidade de cidades e pessoas a esses possiveis impactos. Identificar
impactos e vulnerabilidades permite promover planos de adaptacéo especificos voltados para
cada setor sociedade.

Pensando no futuro da satde da populacéo brasileira, o Plano Setorial da Saide para
Mitigacdo e Adaptacdo ao Clima tem por objetivo estabelecer medidas de adaptacédo ao Sistema
Unico de Salde (SUS) frente aos impactos climaticos, de forma a fortalecer os servigos de
salde e contribuir para a economia de baixo carbono nos servicos e produtos de saude
(BRASIL, 2010). Este plano é de suma importancia para que a populacdo tenha satde de
qualidade e todo equipamento e tratamento necessario para a sua sobrevivéncia. Para que o SUS

consiga se adaptar ao clima futuro, quatro eixos de intervencéo foram propostos:

1) Vigilancia em saude: acbes para controlar os determinantes epidemioldgicos
associados ao clima; identificacdo de riscos e danos a saude no territério (BRASIL,
2009b)

2) Atencdo a saude: envolve o cuidado da saude do ser humano, como tratamento
médico adequado, protecdo e reabilitacdo, com atencdo especial aos grupos
vulneraveis (BRASIL, 2010a).

3) Promocédo e educacdo em saude: politicas integradas que favorecam a salde;
responsabilidade social com participacdo da sociedade e estimular a criacdo de
ambientes saudaveis (BRASIL, 2010b).

4) Pesquisa em saude: producdo de evidéncias cientificas no contexto de mudancas

do clima e saude.
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2.9.1 CAPACIDADE ADAPTATIVA

Os projetos de adaptacdo das cidades e servi¢os de salde ao clima tem por objetivo
reduzir os impactos das mudangas climaticas, mas sera que populagdo tem a capacidade de se
adaptar? A capacidade adaptativa é o potencial de mudar para um estado favoravel frente aos
impactos e riscos (WANG & AHMED, 2007). A pandemia da COVID-19 é um exemplo claro
de como os individuos conseguem se adaptar. No caso da COVID-19 a populacdo teve que
mudar o seu cotidiano para sobreviver, como realizar distanciamento social, utilizar mascaras
e aumentar a higienizagdo pessoal (BASHKIREVA et al., 2020). No caso da pandemia, a
adaptacdo € considerada temporaria, uma vez que ja existem vacinas para o controle da doenca
¢ aos poucos a populagdo podera voltar ao seu “normal” (EMANUEL et al., 2022). Ao contrario
da pandemia, ndo ha vacina para as mudancas climaticas e sim medidas de mitigacdo, que
apesar de reduzirem os impactos ndo o eliminara completamente, por esse motivo a adaptacédo

ao climatera que fazer parte da vida da populagéo para que de fato os riscos sejam minimizados.

Como mencionado o exemplo da COVID-19, a populacdo tem a capacidade de se
adaptar a condicOes inesperadas, entretanto, até que a adaptacdo consiga ser completamente
atingida, milhares de pessoas podem sofrer com o0s impactos, inclusive vir a obito. Esse
processo é conhecido como selecdo natural, isto é, os individuos que possuem maior capacidade
adaptativa conseguem se adaptar e sobreviver as mudangas no meio em que Vvive e essa

adaptacdo € entdo passada para as proximas geracdes (SILVA & SANTOS, 2015).

De acordo com Guo et al. (2012) a populacéo possui 0 potencial de se adaptar a alguns
graus de temperatura e isso pode ser observado ao longo da historia. As mudangas nas
vestimentas sdo notaveis ao longo dos séculos, obviamente, as mudancas nas estruturas sociais
também impactaram nas vestimentas da populacdo, principalmente das mulheres ao longo dos
anos, entretanto € nitido que com o passar do tempo as roupas deixaram de ser volumosas e
guentes, como eram no século XVII1 (Figura 2.16). De 1800 a 2020 a temperatura média global
aumentou 1,1°C (IPCC, 2021), o que influenciou no vestuario do cotidiano da sociedade. As
roupas impdem uma resisténcia térmica entre o corpo e o meio, chamada de ‘“clo”,
representando uma barreira entre as trocas de calor entre o corpo e o ambiente (CARDOSO,
2017). Quanto mais pecas a roupa tiver e mais grossa for a roupa, maior resisténcia térmica ela

impQe, e, portanto, influencia no aumento da temperatura corporal (CARDOSO, 2017).
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As mudangas nas vestimentas mostram que a populacdo conseguiu se adaptar ao
aumento dos poucos graus na temperatura média global. O mesmo também é observado ao
longo das estacBes do ano e também em diferentes localizagdes geogréficas. Para que a
populacdo se sinta confortivel termicamente, cada estagdo do ano e regido possuem um
determinado tipo de roupa considerado ideal para se manter confortavel. Sendo assim, mudanca
na vestimenta é um método de adaptacdo simples e individual que garante o conforto térmico

do individuo.

km 1855 1890 1907 20 1946 1959 1964 1974

Figura 2.17 — Evolucéo das vestimentas de banho em mulheres de 1795 a 1974. Fonte (Redacdo AH, 2017)

Além das vestimentas, mudancas na alimentacdo também podem ser observadas com a
mudanca do clima. Paises que possuem temperaturas muito baixas durante o inverno, como € o
caso dos Estados Unidos, por exemplo, a populacdo tem o costume de comer comidas pesadas,
como ovos e bacon no café da manha e sopas quentes durante a noite, influenciando o aumento
da temperatura corporal e fazendo com essa populacdo se mantenha confortavel. Ja em um
clima quente, a populacdo costuma comer comidas mais leves e refrescantes, como saladas,
sopas frias e sorvete. Essas pequenas mudancas contribuem para uma mudanca na fisiologia da

populacdo, garantindo a adaptacao ao clima.

Guo et al. (2018) menciona que a gestdo e o planejamento urbano das cidades sdo
extremamente importantes para conseguir atingir a adaptacdo ao clima, como por exemplo,
inserir areas verdes na cidade, incentivar a construcdo verde e criar mais parques dentro da
cidade. Mudancas na mobilidade urbana também influenciam a adaptacdo da populacédo, o
aumento de ciclovias para que a populacdo aumente a utilizacdo de bicicletas é extremante

importante e viavel em termos de mitigacdo das emissdes dos GEE, entretanto, com relagdo ao
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conforto térmico em dias muito quentes, a pratica de exercicio fisico ao ar livre pode aumentar
a taxa metabolica dos individuos e fazer com que atinja o estresse térmico. Por essa razdo, o
aumento de frotas climatizadas é ainda 0 método adaptativo mais eficaz no controle do conforto
térmico da populacdo, principalmente nos mais vulneraveis (MARTO, 2005). A utilizacdo de
ar condicionado nas casas, comeércios, dnibus e carros é ainda a maneira mais rapida de se
adaptar ao aumento da temperatura (MARTO, 2005). E necessério que métodos adaptativos
que utilizem energia renovavel sejam pensados e que sejam introduzidos no mercado,
garantindo o facil acesso da populacédo, para que enfim se tenha um método adaptativo eficaz e

sustentavel.
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CAPITULO 3 - OBJETIVOS

Os objetivos desta tese de doutorado estdo divididos em dois topicos: Objetivos gerais
que mostram o foco principal desta tese e 0s objetivos especificos que mostram cada fase

necessaria para obtencdo dos resultados finais.

3.1 OBJETIVOS

Este estudo tem como objetivo quantificar a mortalidade da populagdo idosa por
doencas respiratorias e cardiovasculares, devido a ocorréncia de ondas de calor durante o
periodo quente e durante o periodo frio nas capitais dos 26 estados brasileiros e no Distrito
Federal no presente (1996 a 2016) e fazer projecdes, considerando os cenarios RCP4.5 e
RCP8.5 das mudancas climaticas para o futuro préximo (2030 a 2050) e para o futuro distante
(2079 a 2099). Um aspecto importante desta pesquisa é a analise para diferentes hipoteses na
estimativa das mortes atribuidas as ondas de calor, como a utilizagdo de dois cenarios de
mudancas climaticas, trés definicdes de ondas de calor (mudancas nos percentis) e condi¢des

de adaptacéo e ndo adaptacdo populacional ao clima futuro.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

O objetivo geral desta pesquisa contempla as seguintes metas especificas a serem

realizadas para a obtencdo de resultados satisfatorios:

e Andlises descritivas da mortalidade de idosos por doencas respiratorias e
cardiovasculares no periodo do presente em cada uma das capitais dos estados
brasileiros, incluindo também o Distrito Federal;

e Anadlises da populacdo idosa e populacdo total em cada uma das 27 cidades a serem
estudadas (26 capitais e um distrito federal) no presente e fazer projecdes da populacao
idosa para o futuro proximo (2030 a 2050) e futuro distante (2079 a 2099);

e Analises descritivas da temperatura maxima no presente e das simulag@es climaticas

para o futuro préximo e futuro distante nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5;
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Identificacdo das ondas de calor nos trés periodos (presente, futuro préximo e futuro
distante), considerando os percentis de 90, 95 e 98 para as 27 cidades nos cenarios
RCP4.5 e RCP8.5 para ambas as hipdteses de adaptacdo e ndo adaptacao ao clima.
Caracterizagdo quantitativa das ondas de calor nas 27 cidades nos trés periodos, para
cada percentil de identificacdo das ondas de calor e cenarios das mudancas climéticas
no futuro, considerando os modelos climéaticos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS.
Modelagem e calculo do risco relativo histérico de mortalidade de idosos por doencas
respiratdrias e cardiovasculares associadas as ondas de calor em cada uma das 27
cidades;

Quantificar o nimero de mortes de idosos por ambas as doencas no presente, no futuro
préximo e futuro distante para as 27 cidades a serem analisadas, considerando todas as
hipdteses propostas acima, como em cada um dos trés diferentes percentis de
identificagdo das ondas de calor, em cada um dos dois cenarios das mudancas climaticas

(RCP4.5 e RCP8.5) e condicdes de adaptacao e ndo adaptacédo ao clima futuro.
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CAPITULO 4 - MATERIAIS E METODOS

Este capitulo mostra todos os materiais e métodos utilizados para a execucdo desta tese
e estd divido em quatro partes: em 4.1 é apresentado as caracteristicas gerais das capitais
brasileiras, como localizacdo geografica, clima, altitude e popula¢do. Em 4.2 é mostrado como
foi feita a obtencdo dos dados deste estudo para cada capital brasileira, como os dados de
mortalidade por doengas respiratorias (DRSP) e cardiovasculares (DCV) dos idosos, dados
demograficos e socioecondmicos e as variaveis meteorolégicas observadas e projecdes
climaticas. Em 4.3 uma analise estatistica descritiva detalhada € apresentada, mostrando como
foram feitos os tratamentos dos dados do estudo, 0 agrupamento em periodos quentes e frios, o
calculo do Indice de Calor (IC) e identificacdo das ondas de calor. Em 4.4 a analise estatistica
inferencial é apresentada, como as correlacbes entre as variaveis meteorologicas e a
mortalidade, ajuste do modelo estatistico para relacionar as ondas de calor e mortalidade,
projecdes das ondas de calor no futuro, projeces da populacdo idosa e quantificacdo da
mortalidade de idosos associadas as ondas de calor no futuro. Por Gltimo, em 4.5 ¢é apresentado

como foi feita a construcdo do Indice de Adaptacdo Urbana (UAI) para as capitais brasileiras.

4.1 CARACTERISTICAS GERAIS DA REGIAO DE ESTUDO

O Brasil é o maior pais da América do Sul com uma extensdo territorial de
8.510.295,914 km? e uma populacio estimada de 200 milhdes de habitantes (IBGE, 2010). O
pais esta dividido em cinco regifes administrativas (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e
Sul) e possui 26 estados e capitais e um Distrito Federal. A Figura 4.1 representa o territério

brasileiro e a localizacdo das 26 capitais, além do Distrito Federal.
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Figura 4.1 — Mapa do Brasil e seus estados e capitais. (Fonte: IBGE, 2010).

A Figura 4.2 apresenta a distribuicdo da populacdo brasileira por sexo e grupo etario. A
piramide etaria em cada regido do Brasil € semelhante ao que é observado no pais inteiro (Figura
4.2), onde a populacdo de criancas e jovens (5 a 29 anos) representa a maioria dos brasileiros.
Os idosos na piramide atual sdo minoria, tendo a maior porcentagem os idosos entre 60 e 74
anos (IBGE, 2010). Os idosos acima de 100 anos representam 0,05% (24.236 pessoas) da
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populacdo total, a maior concentracdo de idosos dessa faixa etaria encontra-se na regido

Nordeste (10.408) e regido Sudeste do Brasil (8.128), onde a maioria sdo mulheres (IBGE,

2010).

Distribuicao da populacao por sexo, segundo 0s grupos de idade

Mais de 100 anos
95 a 99 anos
90 a 94 anos
85 a 89 anos
80 a 84 anos
75a 79 anos
70 a 74 anos
65 a 69 anos
60 a 64 anos
55 a 59 anos
50 a 54 anos
45 a 49 anos
40 a 44 anos
35a 39 anos
30 a 34 anos
25 a 29 anos
20 a 24 anos
15a19anos
10 a 14 anos

5a9anos

0a4anos

7247
31.529
114.964
310.759
668.623
1.090.518
1.667.373
2.224.065
3.041.034
3.902.344
4.834.995
5.692.013
6.320.570
6.766.665
1.717.657
5.450.995
8.630.227
5.558.868
8.725.413
7.624.144
7.016.987
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3.4658.085
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6.688.797
7.121.916
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8.643.418
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8.432.002
8.441.348
7.345.231
6.779.172

Figura 4.2 — Distribuigao da populagéo brasileira por faixa etaria e sexo. A cor azul escura representa a populagdo

do género masculino e a cor azul claro representa a populagéo do género feminino. (Fonte: IBGE, 2010)

As capitais brasileiras possuem caracteristicas geograficas (como altitude, latitude,

longitude e relevo), demogréaficas (populacdo), urbanisticas (uso do solo), socioecondmicas

(indice de Desenvolvimento Humano (IDH)) e climéticas distintas uma das outras, o que faz

com que algumas cidades sejam mais vulneraveis aos impactos climaticos, em particular a

ocorréncia de ondas de calor, do que outras.

O clima de uma determinada regido pode variar de acordo com a localizagcdo geografica

(latitude), proximidade em relacdo ao oceano, altitude, relevo, uso da terra (urbanizacao e

vegetacdo) e sistemas meteoroldgicos atuantes ao longo do ano (REBOITA et al., 2010).
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No préximo item, cada uma destas caracteristicas sera abordada de acordo com a regido

em questéo.

4.1.1 REGIAO NORTE

A regido Norte do Brasil é a maior regido em termos de area do pais e as capitais dos
seus estados sdo Manaus, Porto Velho, Rio Branco, Macapa, Boa Vista, Belém e Palmas.
Apesar de pertencerem a uma regido de grande extensdo territorial, as capitais da regido Norte
sdo as menos populosas do Brasil e também possuem um dos nimeros médios de IDH mais
baixos do pais (IBGE, 2010).

O clima a que essas capitais pertencem € o equatorial tmido, por estarem localizadas
em latitudes mais baixas ha alta incidéncia da radiacdo solar ao longo de todo ano, por isso a
temperatura do ar varia pouco durante o ano, com media entre 26°C e 28°C (MARENGO &
NOBRE, 2009). A umidade relativa também € elevada, pois em media 50% da agua precipitada
retorna a atmosfera por meio da evapotranspiragdo (MARENGO & NOBRE, 2009).

Abaixo seguem as caracteristicas das capitais Rio Branco, Manaus, Macapa, Boa Vista,

Porto Velho, Belém e Palmas que pertecem a regido Norte do pais.

4.1.1.1 Rio Branco — AC

Rio Branco é capital do estado do Acre e esta localizado na latitude 9,96°S e longitude
67,80°0. A capital possui uma area de 8.834,942 km? e populacéo total de 336.038 habitantes,
sendo que a populacdo idosa representa 7% desta populacdo (IBGE, 2010). Rio Branco tém o
menor Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) da regido Norte e o segundo menor do pais
(0,727). Daregido Norte, Rio Branco é a terceira capital com maior arborizacao de vias publicas
(13,8%) e tem 20,4% de urbanizacéo das vias publicas. E a capital mais distante do oceano e

estd a 153 metros acima do nivel do mar (IBGE, 2010).

A Figura 4.3 apresenta a normal climatoldgica (1981-2010) da temperatura média,

maxima e minima mensal e precipitagdo acumulada mensal.
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Normal climatoldgica (1981-2010) - Rio Branco - AC
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Figura 4.3 — Normal climatoldgica do Rio Branco —~AC (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de
dados do INMET.

A temperatura média na estacao do verdo em Rio Branco é de 25,6 °C, com precipitacdo
acumulada média mensal de 285,8 mm (INMET, 2021). Ja no inverno a temperatura média é
mais amena com 23,8°C e precipitagdo acumulada média de 40,4 mm. As temperaturas
méaximas mais elevadas sdo observadas na estacdo da primavera com 32,6°C. A umidade
relativa no verdo € muito mais elevada (88,8%) do que no inverno (78,6%) devido a maior

nebulosidade e precipitacdo nessa regido nesta época do ano (INMET, 2021).

A Tabela 4.1 apresenta 0s extremos de temperatura maxima e minima em Rio Branco

de acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.1 — Temperatura maxima e minima extrema de

1996 a 202
Extremos Temperatura (°C) Data
Méxima 39,2 24/09/2005
Minima 91 25/07/2013

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)



89

4.1.1.2 Manaus — AM

O estado do Amazonas € o maior estado em extensdo territorial do pais e tem como
capital a cidade de Manaus. A capital esta localizada na latitude 3,11°S e longitude 59,95°0 e
estd a 92 metros acima do nivel do mar, além disso possui uma extensdo territorial de
11.401,092 km2 (IBGE, 2010). Manaus é capital mais populosa da regido Norte com 1.802.014
habitantes, tendo mais criancas de 0 a 9 do que a média nacional e sua populacdo idosa
representa 6,6% da sua populagéo total. Possui o quarto maior IDH da regido Norte (0,737) e
o terceiro PIB per capita da regido. Manaus também conta com 23,9% de arborizacéao e 26,3%
de urbanizag&o das vias publicas (IBGE, 2010).

A Figura 4.4 apresenta a normal climatoldgica (1981-2010) da temperatura média

mensal e precipitacdo acumulada mensal.

Normal climatoldgica (1981-2010) - Manaus - AM
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Figura 4.4 — Normal climatol6gica de Manaus —AM (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

Com uma vegetacdo densa, a capital é quase em sua totalidade coberta pela floresta
amazébnica. Devido a sua proximidade com a linha do Equador, Manaus tem temperaturas
elevadas durante todo o0 ano e raramente massas de ar polar intensas atingem a cidade. O

inverno amazénico que é o periodo chuvoso, compreende 0s meses de janeiro a abril, onde as
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temperaturas sdo menos elevadas devido a menor incidéncia de radiacdo solar pela quantidade
de nuvens. A temperatura média nesta época do ano é de 26,3°C com precipitacdo acumulada
média mensal de 294 mm (INMET, 2021). Os meses com temperaturas mais elevadas sdo de
agosto a outubro com temperatura média de 27,8°C. A umidade relativa é elevada durante o
periodo chuvoso com 86% (INMET, 2021).

A Tabela 4.2 apresenta 0s extremos de temperatura maxima e minima em Manaus de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.2 — Temperatura maxima e minima extremos de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 39,0 21/09/2015
Minima 17,0 30/06/1996

Fonte:Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.1.3 Boa Vista—RR

Boa Vista, capital do estado de Roraima é a Unica capital brasileira que esta localizada
acima da linha do Equador (Hemisfério Norte) (2,81N e 60,650). Com uma extensao territorial
de 5.687,037 km? e 85,1 metros acima do nivel do mar, Boa Vista é a segunda capital do pais
com a menor populacdo total (284.313 habitantes) e sua populacéo idosa representa apenas
5,6% desta populacdo. Apesar de ter uma populacdo pequena, possui 0 segundo maior IDH da
regido Norte (0,752). A capital de Roraima tem a terceira maior taxa de arborizacdo de vias
publicas da regido (47,5%) e a menor de urbanizacéo (4,3%) da regido (IBGE, 2010).

A Figura 4.5 apresenta a normal climatolégica (1981-2010) da temperatura média

mensal e precipitacdo acumulada mensal.
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Normal climatoldgica (1981-2010) - Boa Vista - RR
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Figura 4.5 — Normal climatolégica de Boa Vista — RR (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

Por estar localizada no extremo norte do pais e na regido Equatorial, Boa Vista tem uma
variacao pequena na temperatura ao longo do ano, de 2°C a 3°C entre 0s meses mais quentes e
0S meses mais frios. Assim como Manaus, 0s meses mais frios em Boa Vista estdo associados
com o periodo chuvoso na cidade, entretanto diferente de Manaus, o periodo chuvoso de Boa
Vista compreende 0s meses de maio a julho com precipitacdo acumulada média por més de 320
mm. Como Boa Vista esta localizada no extremo norte do pais, a precipitacdo nessa regido é
mais intensa quando a Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT)?® esta localizada mais ao
norte. Nesse periodo, a temperatura média mensal varia de 26,5°C a 27°C. Nos meses mais

quentes (outubro e novembro) a temperatura média mensal € de 28,9°C (INMET, 2021).

A Tabela 4.3 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Boa Vista de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

3 ZCIT é um dos sistemas meteoroldgico atuante na regido dos tropicos caracterizado como a zona de
confluéncia dos alisios; zona de cavado equatorial; zona de maxima temperatura da superficie do mar
(TSM); zona de m&xima convergéncia de méxima; zona de maxima cobertura de nuvens convectivas
(CHUNG, 1982).
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Tabela 4.3 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 42,0 18/11/1999
Minima 19,2 20/08/1996

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.1.4 Porto Velho — RO

Porto Velho é um municipio brasileiro e capital do estado de Ronddnia (RO), esta
localizado a 8,76°S e 63,90°0. Conforme o censo de 2010 do IBGE, Porto Velho é a cidade
mais populosa de Ronddnia e a terceira mais populosa da regido Norte com 428.527 habitantes,
sendo os idosos apenas 6,2% desta populacdo. Com area de 34.090,952 km?, Porto Velho € a
maior capital em extensdo territorial da regido do Norte. Esta localizado a 85,2 metros acima
do nivel do mar e tem o terceiro menor IDH da regido (0,736). Cerca de 40% das vias publicas
sdo arborizadas e 21,7% séo urbanizadas (IBGE, 2010).

A Figura 4.6 apresenta a normal climatoldgica (1961-1990) da temperatura média

mensal e precipitacdo acumulada mensal.

Normal climatoldgica (1961-1990) -Porto Velho - RO
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Figura 4.6 — Normal climatolégica de Porto Velho — RO (1961-1990). Periodo historico de Porto Velho somente
disponivel de 1961-1990. Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados do INMET
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A diferenca de temperatura entre 0s meses mais frios e mais quentes em Porto Velho é
de 2°C. A temperatura média mensal dos meses mais quentes é 26°C. O clima em Porto Velho
é caracterizado pelo verdo mais quente e imido e inverno um pouco mais frio e mais seco.
Diferentemente, de Rio Branco e Manaus, 0s meses frios ndo estdo associados a um periodo
chuvoso. A diminuicéo na temperatura durante os meses de maio, junho e julho estéo associadas

a entrada e massas de ar nesta regido (conhecida como friagem) (REBOITA et al., 2010).

A Tabela 4.4 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Porto velho

de acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.4 — Temperatura maxima e minima extrema de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 39,0 21/09/2015
Minima 10,5 16/08/1999

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.1.5 Belém — PA

Belém é a capital do estado do Para e a unica capital da regido Norte localizada mais
proximo da regido litoranea (1,43°S a 48,43°0) a 11 metros acima do nivel do mar em média.
Apesar de ser a menor capital em extensdo territorial da regido Norte (1.059,466 km?), Belém
é a segunda capital mais populosa da regido com 1.446.042 habitantes e com uma populacéo
idosa que representa 10,9% desta populacdo. Possui 23,2% das vias publicas arborizadas e
36,1% urbanizadas (IBGE, 2010). Em termo de economia, Belém tem o terceiro maior IDH da
regidao Norte (0,746).

A Figura 4.7 apresenta a normal climatoldgica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitacdo acumulada mensal.
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Normal climatolégica (1981-2010) - Belém - PA
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Figura 4.7 — Normal climatol6gica de Belém — PA (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

Belém tem uma precipitacdo quase constante ao longo do ano, com médias
pluviométricas mais elevadas nos meses de janeiro a abril (em média 412 mm/més). A
temperatura média também varia muito pouco ao longo do ano, cerca de 1°C de diferenca entre
0 més mais frio e 0 mais quente do ano. A primavera é a estacdo mais quente da capital, com
temperatura maxima meédia de 36,6°C. Assim como Manaus e Boa Vista, em Belém os meses

mais frios sdo também os mais Umidos (em média 91% de umidade relativa).

A Tabela 4.5 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Belém de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.5 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Méxima 37,3 12/12/2003
Minima 19,8 30/06/2019

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)
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4.1.1.6 Macapa — AP

Macapa é o municipio brasileiro capital do estado do Amapa que esta localizado muito
préximo da linha do Equador (0,05° S de latitude e de longitude). E a segunda capital com a
menor altitude da regido, 16,5 metros. Com 6.563,849 km? de extensao territorial, Macapa € a
quarta capital mais populosa da regido com 398.204 habitantes, sendo que os idosos
representam 5,7% desta populacdo. Possui a segunda maior taxa de arborizacao de vias publicas
(66%) e a segunda menor taxa de urbanizacao de vias publicas (8,8%). O IDH de Macapa é o

segundo menor da regido Norte com valor de 0,733.

A Figura 4.8 apresenta a normal climatologica (1981-2010) da temperatura média

mensal e precipitacdo acumulada mensal.

Normal climatolégica (1981-2010) - Macapa - AP

450,0 35,00
S 400,0 — 30,00
= 350,0
< 7
o — 25,00 G
< 300,0 o
2 g
2 250,0 20,00 S
< <
S 200,0 15,00 §
<
< 150,0 E
= 10,00
2 100,0
o 00
g 500 I 5,

0,0 - . 0,00
Jan  Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

MES
I Precipitagdo acumulada  e====Temperatura média
Temperatura maxima Temperatura minima

Figura 4.8 — Normal climatoldgica de Macapa — AP (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

A temperatura média dos meses mais quentes (outubro a novembro) é de 28,4°C, com
méaximas que podem chegar a 33,3°C (INMET, 2021). Os meses mais frios que sdo de janeiro

a marco tém temperatura média mensal de 26°C. Os indices pluviométricos mais elevados séo
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observados nos meses de marco a abril (em média 390 mm/més). A precipitacdo mais elevada

nesta época do ano esta associada com posi¢do da ZCIT mais ao sul (REBOITA et al., 2010).

A Tabela 4.6 apresenta 0s extremos de temperatura maxima e minima em Macapa de
acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.6 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremas Temperatura (°C) Data
Maxima 39,1 28/05/2020
Minima 19,6 30/01/1996

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.1.6 Palmas—TO

Palmas, capital do estado do Tocantins, é a segunda capital com menor extensao
territorial da regido (2.227,444 km?). Esta localizada a 10,19°S de latitude e 48,30°0 de
longitude e estd em uma altitude mais elevada em comparacao as demais capitais da regido (230
metros). Apesar de ser a capital com a menor populacgéo residente (228.332 habitantes), Macapa
tem o maior IDH da regido Norte com valor de 0,788. Palmas também possui a menor
proporcao de idosos do pais, que representam apenas 4,8% de sua populagdo total. Palmas
também é a capital com maior taxa de arborizacéo de vias publicas da regido (79,9%) e possui

31,1% de urbanizacgdo dessas vias.

A Figura 4.9 apresenta a normal climatologica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitacdo acumulada mensal.
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Figura 4.9 — Normal climatoldgica de Palmas — TO (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados

do INMET.

Palmas ja possui uma estacdo quente e seca mais bem definida em relacdo as demais

capitais da regido. O més mais quente em Palmas é setembro, com temperatura média de 28,9°C

e maxima de 36,6°C (INMET, 2021). Setembro também é um dos meses mais secos na capital,

com umidade relativa média de 50,6%. Os menores valores de precipitacdo sao observados nos

meses de inverno (em média 5,2 mm/més).

A Tabela 4.7 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Palmas de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.7 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 42,4 13/09/2019
Minima 11,5 12/07/1996

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)
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4.1.2 REGIAO NORDESTE

O Nordeste do Brasil é a regido composta por mais estados entre todas as regiées do
pais, sdo ao todo nove estados: Bahia (BA), Sergipe (SE), Alagoas (AL), Pernambuco (PE),
Paraiba (PB), Rio Grande do Norte (RN), Ceara (CE), Piaui (P1) e Maranhdo (MA). As capitais
destes estados sdo, respectivamente: Salvador, Aracaju, Macei6, Recife, Jodo Pessoa, Natal,
Fortaleza, Teresina e S&o Luis. A populacdo somada de todas estas capitais é de 11.525.763
habitantes, sendo a segunda maior populacdo entre as regides do pais.

A maioria das capitais da regido Nordeste estdo localizadas na regido litoranea, onde o
clima é imido e a capitais mais ao centro da regido, como € o caso de Teresina, possui 0 clima
do tipo semiarido (KAYANO & ANDREOLLI, 2009). A temperatura média anual da regido
varia entre 20°C e 28°C, sendo essa variacdo maior em locais acima de 200 metros de altitude
(KAYANO & ANDREOLLI, 2009). Os principais responsaveis pela precipitacdo sazonal na
regido séo os sistemas sindticos ativos, como a Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT),
Vortices Ciclonicos de Altos Niveis (VCAN) # e os Distlrbios Ondulatérios de Leste (DOLS)®
(REBOITA et al., 2010). Eventos de EI Nifio Oscilacdo Sul (ENOS) causam impactos no
regime de precipitacdo da regido. Durante periodos de El Nifio sdo observadas anomalias
negativas na precipitacdo da regido (periodo mais seco) e durante La Nifia sdo observadas
anomalias positivas, indicando aumento da precipitacdo na regido (KAYANO & ANDREOLL,
2009).

Abaixo seguem as caracteristicas das capitais Salvador, Aracaju, Maceio, Recife, Jodo

Pessoa, Natal, Fortaleza, Teresina e Sdo Luis que pertecem a regido Nordeste do pais.

4.1.2.1 Salvador — BA

Salvador é a cidade brasileira capital do estado da Bahia, maior estado da regido

Nordeste em extensao territorial. Salvador esté localizada no litoral baiano a 13°S de latitude e

4 VCAN & um sistema de baixa pressio formado em niveis médios e altos da atmosfera (PALMEN &
NEWTON, 1969).

> DOLS é um sistema meteoroldgico atuante na regido tropical, preferencialmente sobre os oceanos

Atlantico e Pacifico — ondas que se deslocam de leste para oeste na atmosfera (REED & RECKER, 1971).
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38,50°0 de longitude em uma altitude de 8,3 metros. A capital possui a maior populagdo entre
todas as capitais da regido (2.675.656 habitantes) em uma extensao territorial de 693,453 km?
(IBGE, 2010). A populacéo idosa da capital representa 10,7% de sua populacdo total. Em
termos de economia, a capital baiana possui o sexto maior IDH das capitais da regido com valor
de 0,759 (IBGE, 2010). A arborizacao das vias publicas de Salvador é de 39,9% e urbanizacao
de 35% (IBGE, 2010).

A Figura 4.10 apresenta a normal climatolégica (1981-2010) da temperatura média,

maxima e minima mensal e precipitacdo acumulada mensal.

Normal climatoldgica (1981-2010) - Salvador - BA
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Figura 4.10 — Normal climatol6gica de Salvador — BA (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

A Temperatura média de Salvador é mais elevada nos meses de verdo (dezembro,
janeiro e fevereiro) com 27°C e a maxima nesta estacdo é em média 31°C (INMET, 2021).
Julho, agosto e setembro sdo 0s meses mais frios na capital, com temperatura média de 23,9°C
e minima em média de 21,3°C (INMET, 2021). A precipitacdo acumulada é mais elevada nos
meses de abril a junho com média de 273,7 mm/més, ja 0s meses mais secos sao de setembro a
fevereiro (primavera e verdo) com precipitacdo acumulada média de 90,3 mm/més (INMET,
2021).
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A Tabela 4.8 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Salvador de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.8 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 35,6 10/03/2018
Minima 14,5 18/12/2020

Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.2.2 Aracaju — SE

O estado de Sergipe tem como capital a cidade de Aracaju, que esta localizada na regido
litordnea a 10,95°S de latitude e 37,04°0 a 4,9 metros acima do nivel do mar. Sergipe tem a
menor populacao das capitais da regido Nordeste com apenas 571.149 habitantes em uma area
de 182,163 km? (IBGE, 2010). A populacdo idosa desta capital representa 9,8% de sua
populacdo total. Apesar de ter uma populacdo total pequena, comparada as demais capitais da
regido, Sergipe possui 0 segundo maior IDH (0,770). Suas vias publicas sdo 55,4% urbanizadas
e 56,6% estdo arborizadas (IBGE, 2010).

A Figura 4.11 apresenta a normal climatoldgica (1981-2010) da temperatura média

mensal e precipitacdo acumulada mensal.
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Normal climatoldgica (1981-2010) - Aracaju - SE
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Figura 4.11 — Normal climatolégica de Aracaju — SE (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

Aracaju tem a mesma sazonalidade de temperatura de Salvador, onde as temperaturas
sdo mais elevadas de dezembro a abril e mais amenas de julho a setembro (INMET, 2021). O
més de marco registra a temperatura mais alta do ano na capital, com média de 27,6°C e maxima
de 30,8°C (INMET, 2021). J4 a menor temperatura do ano € observada em julho, com média de
24,7°C e minima de 21,7°C. O verdo € a esta¢cdo que menos chove nesta capital (em média 42,3
mm/més) (INMET, 2021). J4 0 més de maio apresenta os maiores acumulados médios de chuva
na capital com 241,8 mm. O inverno é também a estacdo mais Umida na capital, com umidade
relativa média de 78,6% (INMET, 2021).

A Tabela 4.9 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Aracaju de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.9 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremas Temperatura (°C) Data
Méxima 35,3 07/04/2010
Minima 11,0 12/11/2008

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)
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4.1.2.3 Macei6 —-AL

Capital do estado de Alagoas, Macei0 esta localizada a 9,66°S de latitude e 35,70°0 de
longitude a 16,6 metros de altitude. Macei6 tem uma extensdo territorial de 509,320 km? e €
composta por uma populacdo que conta com 932.748 habitantes (IBGE, 2010). Macei6 tem
uma populacédo idosa que representa 9,5% de sua populacéo total. A capital de Alagoas, possui
o menor IDH do pais, com valor de 0,721. Suas vias publicas sdo 57,1% arborizadas e 32,7%
urbanizadas (IBGE, 2010).

A Figura 4.12 apresenta a normal climatolégica (1981-2010) da temperatura média,

maxima e minima mensal e precipitagdo acumulada mensal.
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Figura 4.12 — Normal climatolégica de Macei6 — AL (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

A temperatura média de Macei6 no verao é de 26,3°C com minima de 21,5°C e maxima
de 31°C. O més de marco apresenta a temperatura mais elevada na capital, com média de 26,6°C
de méaxima. No inverno a temperatura maxima € de 27,8°C e minima de 19,9°C. As estacdes da
primavera e verdo sao mais secas na capital que tem precipitacdo acumulada média de 76,1

mm/més e 65,4 mm/més, respectivamente. As estacbes do outono e inverno apresentam 0s
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maiores acumulados médios na regido com 207,1 mm/més e 273,5 mm/més, respectivamente.
Junho é ainda a estacdo que mais chove na capital, apresentando precipitacdo acumulada média
de 353,8 mm. Os DOLS sdo os principais responsaveis pela chuva na estagdo do inverno nesta
regido (REBOITA et al., 2010).

A Tabela 4.10 apresenta 0s extremos de temperatura maxima e minima em Macei0 de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.10 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 38,4 25/11/2005
Minima 15,0 10/08/2005

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.2.4 Recife — PE

A cidade de Recife é capital do estado de Pernambuco e esta localizada a 8.05°S de
latitude e 34,95°0 de longitude. Recife é a capital mais proxima ao nivel do mar entre as capitais
da regido Nordeste, com 4,5 metros de altitude (IBGE, 2010). A capital de Pernambuco tem a
segunda maior populacdo entre as capitais da regido (1.625.583 habitantes) em uma extenséo
territorial de 218,843 kmz2. A proporcao de idosos nesta capital € a maior entre todas as capitais
que compdem a regido, representando 12,8% de sua populacéo total. Recife é a capital da regido
Nordeste com o maior valor de IDH (0,772) (IBGE, 2010). Suas vias publicas apresentam
60,5% de arborizacgdo e 49,5% de urbanizacao (IBGE, 2010).

A Figura 4.13 apresenta a normal climatologica (1981-2010) da temperatura média

mensal e precipitacdo acumulada mensal.
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Normal climatoldgica (1981-2010) - Recife - PE
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Figura 4.13 — Normal climatoldgica de Recife — PE (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

Recife tem temperatura média no verdo de 27°C e no inverno de 24,5°C (INMET, 2021).
Assim como em Aracaju e Macei0, a temperatura mais elevada no ano é observada no més de
mar¢co com média de 27,1°C e maxima de 30,7°C. O més de agosto tem a menor temperatura
minima do ano com média de 20,9°C (INMET, 2021). A precipitacdo acumulada € mais elevada
nos meses de inverno, assim como em Maceid, sendo junho 0 més que registra maior volume
de chuva 391,1 mm (INMET, 2021). A umidade relativa é maior no periodo chuvoso com média
de 85% (INMET, 2021).

A Tabela 4.11 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Recife de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.11 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Méxima 34,8 22/03/2019
Minima 15,0 04/08/1999

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)
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4.1.2.5 Joao Pessoa — PB

Jodo Pessoa é uma cidade costeira e capital do estado da Paraiba, esta localizado a 7,10°S
de latitude e 34,86°0 de longitude em uma altitude de 47,4 metros (IBGE, 2010). Jodo Pessoa
é a segunda capital da regido Nordeste com a menor populacéo (723.515 habitantes) em uma
extensdo territorial de 210,044 km? (IBGE, 2010). A capital possui uma populacao de idosa que
representa 10,4% de sua populacdo total. Em termos de economia, possui 0 quarto IDH das
capitais da regido Nordeste do pais. A capital da Paraiba tem 78,4% de suas vias publicas
arborizadas e 25,1% urbanizadas (IBGE, 2010).

A Figura 4.14 apresenta a normal climatolégica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitagdo acumulada mensal.

Normal climatolégica (1981-2010) - Jodo Pessoa - PB
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Figura 4.14 — Normal climatolégica de Jodo Pessoa — PB (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de
dados do INMET.

Por estar em latitude mais baixa, a diferenca entre a temperatura no verdo e inverno é
pequena, cerca de 2°C. A temperatura média no verdo é de 27,8°C e no inverno de 25,3°C.
Assim como nas demais capitais da regido Nordeste, a temperatura mais elevada é observada
no més de margo com media de 27,9°C e maxima de 30,9°C. A temperatura minima mais baixa

do ano é observada no més de julho com em media 21,8°C. A precipitacdo em Jodo Pessoa
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também é mais elevada nos meses de inverno, assim como as demais capitais da regido, devido
ao sistema sindtico ativo nesta época do ano na regido. A precipitacdo acumulada média no més
de junho é de 355,2 mm (mais alta do ano). A umidade relativa média neste mesmo més é de
81%.

A Tabela 4.12 apresenta 0s extremos de temperatura maxima e minima em Jodo Pessoa

de acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.12 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Recorde Temperatura (°C) Data
Maxima 38,2 26/07/2020
Minima 15,0 18/09/2020

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.2.6 Natal — RN

Natal é a cidade brasileira capital do estado do Rio Grande do Norte e esta localizada
no extremo leste do pais (5,91°S e 35,20°0). Natal estd a 30,9 metros acima do nivel do mar e
possui uma populacdo de 803.739 habitantes em uma area de 167,401 km? (IBGE, 2010). A
populacdo idosa de Natal, representa 11% de sua populacéo total. Assim como Jodo Pessoa,
Natal possui o quarto IDH entre as capitais da regido Nordeste (0,763). A arborizacao das vias
publicas de Natal tem uma taxa de 44,7% e de urbanizacdo esta taxa é de 16,5% (IBGE, 2010).

A Figura 4.15 apresenta a normal climatologica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitacdo acumulada mensal.
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Figura 4.15 — Normal climatolégica de Natal — RN (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados

do INMET.

O verdo em Natal tem as temperaturas mais elevadas do ano, com temperatura média de
27,4°C (INMET, 2021). No inverno as temperaturas caem com media de 24,9°C (INMET,

2021). A primavera e verdo sao as estacdes do ano mais secas na capital, onde a precipitacéo

acumulada média é de 32,7 mm/més e 60,3 mm/meés, respectivamente (INMET, 2021). Junho

continua sendo 0 més que mais chove nas capitais do Nordeste e em Natal a precipitacdo

acumulada meédia nesse més é de 353,6 mm, com umidade relativa média de 84,5% (INMET,

2021).

A Tabela 4.13 apresenta 0s extremos de temperatura maxima e minima em Natal de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.13 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremas Temperatura (°C) Data
Méxima 39,2 22/12/2019
Minima 15,4 06/08/1999

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)
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4.1.2.7 FORTALEZA—CE

O estado do Cearad tem como capital a cidade Fortaleza, que fica localizada na regido
litoranea do estado a 3,75°S de latitude e 38,54°0 de longitude a 27 metros acima do nivel do
mar. Fortaleza tem a segunda maior populacdo da regido Nordeste com 2.452.185 habitantes
em uma extensdo territorial de 312,353 km? (IBGE, 2010). Fortaleza tem uma proporcdo de
idosos de 10,2%. Entre as capitais brasileiras que compdem a regido Nordeste, Fortaleza possui
o0 sexto IDH com valor de 0,754 (IBGE, 2010). As vias publicas da capital cearense sdo 74,8%
arborizadas e 13,2% urbanizadas (IBGE, 2010).

A Figura 4.16 apresenta a normal climatolégica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitagdo acumulada mensal.
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Figura 4.16 — Normal climatolégica de Fortaleza — CE (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de
dados do INMET.

Por estar localizado muito proxima da linha do Equador (3,75°S de latitude), a
temperatura média em Fortaleza ao longo do ano, varia entre 26°C e 27°C (INMET, 2021). As
temperaturas maximas mais elevadas ocorrem nos meses de novembro e dezembro, com média

de 31,5°C. J& com relacdo a temperatura minima, o0 més de julho é na média climatolégica
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(1981-2010) o mais frio, com minima de 22,7°C (INMET, 2021). O volume de precipitacdo é
mais elevado nos meses de outono (em média 339,1 mm/més), quando a ZCIT esta posicionada
mais ao sul, as demais épocas do ano sdo mais secas, principalmente os meses de primavera
(em media 12 mm/més) (INMET, 2021).

A Tabela 4.14 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Fortaleza de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.14 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 37,0 27/12/2001
Minima 19,9 17/07/2008

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.2.8 Teresina — PI

Teresina € a capital do estado do Piaui na regido Nordeste do Brasil e é a Unica capital
gue ndo esta localizada na regido litoranea. Teresina esta localizada a 5,08°S de latitude e
42,81°0 de longitude e esta a 72,7 metros acima do nivel do mar (altitude mais elevada das
capitais da regido). Em uma area de 1.391,046 km?, Teresina compreende uma populagéo de
814.230 habitantes, sendo que os idosos representam 9% desta populacédo (IBGE, 2010). Em
termos de economia, o IDH da capital piauiense € o sétimo da regido com valor de 0,751 (IBGE,
2010). A taxa de urbanizacao das vias publicas da cidade é de 5,8% e de arborizacéo ¢ de 72,3%
(IBGE, 2010).

A Figura 4.17 apresenta a normal climatologica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitacdo acumulada mensal.
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Normal climatolégica (1981-2010) - Teresina- Pl
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Figura 4.17- Normal climatoldgica de Teresina — Pl (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

Diferentemente do clima das demais capitais da regido que tém um clima mais umido
devido a proximidade com o oceano, Teresina tem um clima semiarido, com meses mais
guentes e secos. Os meses mais quentes do ano em Teresina sdo setembro, outubro e novembro
com temperatura média de 29,3°C em média, e maxima de 36,8°C (INMET, 2021). Nas demais
épocas do ano, a temperatura permanece praticamente constante, com média de 26,5°C e
méaxima de 32,2°C (INMET, 2021). As temperaturas minimas mais baixas sdo observadas na
capital nos meses de inverno com média de 21,2°C, nos meses mais quente a temperatura
minima é em média 23,5°C (INMET, 2021). Assim como em Fortaleza, 0 maior volume de
precipitacdo ocorre nos meses de outono, principalmente no més de marco (média de 286,9
mm) (INMET, 2021). O inverno e primavera sdo as estacdes que chovem menos na capital, e
por esse motivo a umidade relativa do ar nestas épocas do ano é baixa, em média 67% e 59%,
respectivamente (INMET, 2021).

A Tabela 4.15 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Teresina de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.
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Tabela 4.15 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 41,1 24/10/2012
Minima 15,6 30/07/2012

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.2.9 Sédo Luis — MA

O estado do Maranhdo tem como capital a cidade de S&o Luis, que esta localizada na
regido litoranea a 2,53°S de latitude e 44,21°0 de longitude em uma altitude de 24,4 metros.
S&o Luis tem a quarta maior populacdo da regido Nordeste com 1.014.837 habitante em uma
area territorial de 582,974 km? (IBGE, 2010). A populacéo idosa de Séo Luis representa 8,2%
de sua populacéo total. A capital do Maranhdo tem o terceiro maior IDH entre as capitais da
regido. Suas vias publicas possuem 11,7% de urbanizacdo e 32,3% de arborizacdo (IBGE,
2010).

A Figura 4.18 apresenta a normal climatoldgica (1981-2010) da temperatura media

mensal e precipitacdo acumulada mensal.
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Figura 4.18— Normal climatolégica de Sdo Luis— MA (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.
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A temperatura do ar na capital do Maranhdo é praticamente constante ao longo dos
meses do ano, devido a sua localizagcdo geografica (REBOITA et al., 2010). A temperatura
media varia entre 26°C e 27°C (INMET, 2021). A temperatura maxima mais elevada é
observada no més de novembro com 32,1°C, de acordo com a media climatoldgica (1981-2010)
do INMET. Apesar da variacdo ser pequena ao longo dos meses, a menor temperatura minima
é observada no més de julho com 23°C na média. O outono, assim como em Fortaleza e
Teresina, também € a estacdo que apresenta o maior volume de precipitacdo na capital
maranhense, com precipitacdo acumulada média de 354 mm/més. A umidade relativa varia de

88% nos meses mais chuvosos a 77% nos meses menos chuvosos (INMET, 2021).

A Tabela 4.16 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Séo Luis de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.16 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 37,2 04/10/1997
Minima 20,1 28/12/2005

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.3 REGIAO CENTRO-OESTE

As capitais dos estados das regides Centro-Oeste do Brasil sdo: Cuiaba, Campo Grande,
Goiania e Brasilia (Distrito Federal). A regido Centro-Oeste esta mais afastada do oceano e é a
segunda maior regido em extensdo territorial (IBGE, 2010). As capitais da regido possuem uma
populacdo total de 5.210.056 habitantes e o IDH das capitais é o terceiro maior do pais (IBGE,
2010).

Na regido Centro-Oeste do Brasil estdo localizados o Cerrado e o Pantanal, ambos
biomas brasileiros. O cerrado é um bioma caracterizado por uma vegetacdo do tipo savana, mas
também estacional e campo. O pantanal esta localizado mais a oeste da regido e é caracterizado
por uma vegetacdo de planicie inundada. O clima da regido é tropical com duas esta¢es bem

definidas, o inverno é mais ameno e seco e 0 verdao mais chuvoso e umido (REBOITA et al.,
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2010). A primavera € a estacdo mais quente da regido, onde as capitais Goiania, Brasilia e
Cuiabd podem registrar temperaturas acima de 33°C e Campo Grande pode registrar
temperatura média de 26°C (ALVES, 2009). Os sistemas meteoroldgicos responsaveis pela
precipitacdo na regido sio a Zona de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS)®, Sistemas
Convectivos de Mesoescala (SCM)’ e a Alta da Bolivia® (REBOITA et al., 2010).

Abaixo seguem as caracteristicas das capitais Cuiaba, Campo Grande, Goiania e Brasilia
que pertecem a regido Centro-Oeste do pais.

4.1.3.1 Cuiaba — MT

A capital do estado do Mato Grosso € Cuiaba, que esta localizada a 15,61°S de latitude
e 56,10°0 de longitude e uma distancia de 114 km do Pantanal (IBGE, 2010). Cuiaba esta a
176,7 metros de altitude e possui uma extensdo territorial de 3.266,538 km? (IBGE, 2010).
Também possui a menor populacédo entre as capitais da regido (551.098 habitantes) e o segundo
menor IDH com valor de 0,785 (IBGE, 2010). A populacao idosa desta capital representa 10,1%
da sua populacao total. A arborizacdo de vias publicas da cidade é de 39,6% e a urbanizacéo €
de 34,3% (IBGE, 2010).

A Figura 4.19 apresenta a normal climatologica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitacdo acumulada mensal.

6 ZCAS ¢é uma banda de nuvens convectivas com orientagdo noroeste-sudeste que se estende desde o sul
e leste da Amaz6nia até o sudoeste do Atléantico Sul (SATYAMURTI et al, 1998).

7 SCMs sdo aglomerados de nuvens convectivas que possuem tempo de vida entre 6 e 12 horas (HOUZE,
1993).

8 Alta da Bolivia é um sistema anticicl6nico na alta tropofesra durante o verdo na América do Sul
(GUTMAN & SCHWERDTFEGER, 1965).



114

Normal climatolégica (1981-2010) - Cuiaba- MT
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Figura 4.19- Normal climatoldgica de Cuiaba — MT (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

O més de outubro ¢ o mais quente na capital, com temperatura média de 27,9°C e
méaxima de 34,5°C (INMET, 2021). Em contrapartida, julho € o més com as temperaturas mais
baixas na capital, com temperatura média de 23,4°C e minima de 17,1°C (INMET, 2021). A
estacdo do inverno é bem seca na capital com precipitacdo acumulada média de 19,1 mm/més
e umidade relativa média de 67,8% (INMET, 2021). Ja o verdo é chuvoso, e o maior volume
de precipitacdo é observado no més de janeiro, com precipitacdo acumulada de 247,5 mm
(INMET, 2021).

A Tabela 4.17 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Cuiaba de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.17 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 44,0 30/09/2020
Minima 7,0 30/06/1996

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.3.2 Campo Grande — MS
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Campo Grande é a capital do estado do Mato Grosso do Sul, localizada a 22,53°S de
latitude e 55,53°0 de longitude. Campo Grande estd a uma altitude de 532 metros e possui uma
extensdo territorial de 8.082,978 km? (IBGE, 2010). A populacdo de Campo Grande € a terceira
maior das capitais da regido com 786.797 habitantes, entretanto o IDH é o menor (0,784)
(IBGE, 2010). A populacao idosa de Campo Grande representa 11,5% da sua populacéo total.
Com a relacdo a arborizagdo de vias publicas, a capital é a camped do Brasil, possui 96,3% das
vias publicas arborizadas e 33,4% de urbanizacdo (IBGE, 2010).

A Figura 4.20 apresenta a normal climatolégica (1981-2010) da temperatura média,

maxima e minima mensal e precipitagdo acumulada mensal.
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Figura 4.20— Normal climatolégica de Campo Grande — MS (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir
de dados do INMET.

Campo Grande tem temperaturas tanto no inverno quanto no verdo menores do que em
Cuiaba e a localizacdo geogréafica é a principal responsavel por essa diferenca (REBOITA et
al., 2010). A temperatura média no verdo em Campo Grande é de 24,9°C e no inverno de 20,1°C
(INMET, 2021). Assim como Cuiab4, a temperatura maxima mais elevada é observada no més
de outubro, com 31,3°C. A temperatura minima também é observada em julho com 15,3°C. O

inverno ndo é tdo seco, como em Cuiabd, devido a entrada de sistemas frontais na cidade, a
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precipitacdo acumulada média nesta época do ano é de 45 mm. O verdo é chuvoso, com maior

volume de precipitacdo em janeiro (225,4 mm) (INMET, 2021).

A Tabela 4.18 apresenta 0s extremos de temperatura maxima e minima em Campo

Grande de acordo com a estacdo meteorologica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.18 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 41,0 05/10/2020
Minima 1,4 13/07/2000

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.3.3 Goiania— GO

O estado de Goias tem como capital a cidade de Goiania, que fica localizada a 16,66°S
de latitude e 49,25°0 de longitude e esta 749,5 metros acima do nivel do mar (IBGE, 2010).
Com uma area de 728,841 km?, Goiania tem a segunda maior populacdo entre as capitais da
regido (1.302.001 habitantes) e sua populacdo idosa representa 11,2% desta populacdo. A
capital de Goias, tem possui o segundo maior IDH das capitais da regido, com valor de 0,799
(IBGE, 2010). A taxa de arborizacéo das vias publicas da capital é de 89,3% e a de urbanizacéo
é de 48,6% (IBGE, 2010).

A Figura 4.21 apresenta a normal climatologica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitacdo acumulada mensal.
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Figura 4.21— Normal climatoldgica de Goiania — GO (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

As temperaturas em Goidnia sdo mais elevadas na estacdo da primavera, com

temperatura media de 25,3°C. A temperatura maxima mais elevada é observada no més de
setembro com 33°C (INMET, 2021). Ja a temperatura minima mais baixa € observada no més
de julho com 14,2°C. A estacdo do inverno é bem seca, com precipitacdo acumulada média de
11,9 mm/més. O verdo e o0 outono tém volumes de chuva mais elevados, sendo no més de margo
0 maior acumulado médio histérico (258,2 mm) (INMET, 2021).

A Tabela 4.19 apresenta 0s extremos de temperatura maxima e minima em Goiania de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.19 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Méxima 41,2 07/10/2020
Minima 4,3 18/07/2000

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)
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4.1.3.4 Brasilia — DF

Brasilia é a capital e Distrito Federal do Brasil, esta localizada a 15,93°S de latitude e
47,88°0 de longitude a uma altitude 1171,8 metros, altitude mais elevada entre todas as capitais
da regido (IBGE, 2010). A populagdo de Brasilia é de 2.570.160 habitantes, sendo a maior das
capitais da regido Centro-Oeste e esta4 concentrada em uma extensdo territorial de 5.760,783
km? (IBGE, 2010). A populacéo idosa da capital equivale a 9,8% da sua populagéo total. O IDH
no valor de 0,824 o0 maior entre todas as capitais da regido. A arborizacdo de vias publicas da
capital é de 36,9% e de urbanizacdo € de 57% (IBGE, 2010).

A Figura 4.22 apresenta a normal climatolégica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitagdo acumulada mensal.

Normal climatoldgica (1981-2010) - Brasilia- DF
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Figura 4.22— Normal climatolégica de Brasilia — DF (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

Apesar de estar localizada muito proxima de Goiania, as condi¢cfes meteoroldgicas em
Brasilia sdo bem diferentes, devido a altitude que a mesma se encontra (REBOITA et al., 2010).

A temperatura média durante o verdo em Brasilia é de 21,6°C, ja no inverno a temperatura
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média da estacdo € de 19°C (INMET, 2021). As temperaturas mais elevadas sdo observadas na
primavera, com temperatura média de 22°C e maxima de 28°C. A temperatura média mais baixa
ocorre no més julho com média de 19°C (INMET, 2021). O inverno também é bem seco, assim
como Goiénia e Cuiaba e os maiores volumes também ocorrem durante o verdo e outono, sendo

0 més de marco com a maior precipitacdo acumulada média (211,8 mm) (INMET, 2021).

A Tabela 4.20 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Brasilia de
acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.20 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 36,4 08/10/2020
Minima 6,9 30/06/1996

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.4 REGIAO SUDESTE

A regido Sudeste do Brasil é composta por quatro estados, sendo eles: Sdo Paulo (SP),
Rio de Janeiro (RJ), Espirito Santo (ES) e Minas Gerais (MG), e suas respectivas capitais sao:
Séo Paulo, Rio de Janeiro, Vitoria e Belo Horizonte. As capitais da regido Sudeste concentram
a maior populacdo do Brasil com 20.276.901 habitantes. E a segunda regido do pais, cujas

capitais tém os maiores IDHs.

Assim como a regido Centro-Oeste, a regido Sudeste tem um clima tropical, onde as
menores temperaturas sdo observadas nos meses de inverno e as maiores nos meses de verao
(REBOITA et al., 2010). O regime de chuvas da regido também é bem definido, o inverno é
seco e 0 verdo chuvoso (REBOITA et al., 2010). As condicBes de chuva na regido sdo
fortemente influenciadas pelas caracteristicas geogréaficas e dinamica dos sistemas atmosféricos
como ZCAS e sistemas frontais (REBOITA et al., 2010).

Abaixo seguem as caracteristicas das capitais Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Vitoria e Belo

Horizonte que pertecem a regido Sudeste do pais.
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4.1.4.1 S30 Paulo — SP

O estado de S&o Paulo tem como capital a cidade de mesmo nome, S&o Paulo. A capital
esta localizada a 23,50°S de latitude e 36,60°0 de longitude e a 760,2 metros de altitude (IBGE,
2010). S&o Paulo capital possui uma extenséo territorial de 1.521,110 km? e conta com a maior
populacdo entre as capitais brasileiras (11.253.503 habitantes) (IBGE, 2010). Apesar da cidade
de Sédo Paulo possuir a maior populacgdo entre as capitais do Brasil, ndo € a capital com a maior
proporcao de idosos. Sdo Paulo tem uma populagéo idosa que representa apenas 14,1% da sua
populacdo total. O IDH de Séo Paulo é o sexto maior do pais, junto com o IDH de Porto Alegre
com valor de 0,805. A capital possui 74,8% das vias publicas arborizadas e 50,3% urbanizadas
(IBGE, 2010).

A Figura 4.23 apresenta a normal climatologica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitagdo acumulada mensal.

Normal climatoldgica (1981-2010) - Sao Paulo- SP

_.350,0 35,00

=

?_ 300,0 N 30,00

< -r (=)
2 250,0 = = 25,00 o
g - g <
= 2000 S " 20,00 5
=] ) B s >
I 1500 15,00 &
Q o
'S 100,0 10,00 2
fj (=
& 500 I I I I I 5,00

o

w

E 0'0 . . . 0’00

Jan Fev Mar Abr Mai Jun
Mﬁs
[ Precipitagdo acumulada Temperatura média
Temperatura maxima Temperatura minima

Figura 4.23— Normal climatoldgica de Sao Paulo — SP (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

A temperatura media em Sao Paulo no verdo € de 22°C e no inverno 17°C. A temperatura
méaxima mais elevada ocorre no més de fevereiro em média com 28,8°C, ja a temperatura
minima ocorre no més de julho com 12,3°C na média (INMET, 2021). Os maiores volumes de

chuva ocorrem no verao e 0 més que possui maior precipitacdo € o mar¢o, que tem precipitacdo
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média de 214,5 mm. A umidade relativa varia entre 74 a 80% ao longo do ano, sendo 0 més de
agosto o mais seco (INMET, 2021).

A Tabela 4.21 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em S&o Paulo

de acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.21 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 38,0 02/10/2020
Minima -0,2* 13/06/2000

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)
* Registro da estacdo do IAG/USP

4.1.4.2 Rio de Janeiro — RJ

O estado do Rio de Janeiro, assim como Sao Paulo, também possui capital de mesmo
nome. Rio de Janeiro capital esta localizada a 2,3 metros acima do nivel do mar em 22,88°S de
latitude e 43,18°0 de longitude (IBGE, 2010). Possui a segunda maior populacdo entre as
capitais brasileiras com 6.320.446 habitantes nos seus 1.200,329 km? de area (IBGE, 2010). A
proporcao de idosos na cidade € a segunda maior do pais, representando 17,2% da populacdo
total da capital. Possui 0 menor IDH da regido com valor de 0,799. Rio de Janeiro conta com
70,5% das vias publicas arborizadas e 78,4% urbanizadas (IBGE, 2010).

A Figura 4.24 apresenta a normal climatologica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitacdo acumulada mensal.
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Normal climatolégica (1981-2010) - Rio de Janeiro- RJ
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Figura 4.24— Normal climatoldgica de Rio de Janeiro — RJ (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de
dados do INMET.

A temperatura média nos meses de verdo no Rio de Janeiro é de 27,5°C, no inverno a
temperatura media € mais amena em média 22,5°C. Assim como Sao Paulo, a temperatura
méaxima mais elevada é observada no més fevereiro com 32,2°C na média climatoldgica. A
temperatura minima mais baixa € climatologicamente observada em julho com 18,7°C na média
(INMET, 2021). A precipitacdo é mais elevada no més de fevereiro com média de 137 mm
(INMET, 2021).

A Tabela 4.22 apresenta 0s extremos de temperatura maxima e minima no Rio de

Janeiro de acordo com a estacdo meteorologica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.22 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Méxima 42,0 28/05/2020
Minima 12,8 13/08/2009

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)
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4.1.4.3 Vitoria— ES

Vitdria é a cidade brasileira capital do estado do Espirito Santo e esta localizada a
20,31°S de latitude e 40,31°0 de longitude a 3,3 metros de altitude. Com uma extensao
territorial de 97,123 km?2 é a menor capital em termos de area do pais e possui a terceira menor
populacdo de todas capitais do pais (327.801 habitantes). A populacdo idosa de Vitdria equivale
a 14,4% de sua populacdo total. Apesar de ser a menor capital em &rea territorial do pais e
possuir uma populacdo pequena, é a capital que tem o maior IDH da regido Sudeste e segundo
maior do pais (0,845).

A Figura 4.25 apresenta a normal climatolégica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitagdo acumulada mensal.

Normal climatoldgica (1981-2010) - Vitéria- ES
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Figura 4.25—- Normal climatoldgica de Vitéria — ES (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

Em Vitdria a temperatura média nos meses de verdo é em média 27,2°C, com maxima
em fevereiro de 31,7°C (INMET, 2021). No inverno a temperatura média é 22,5°C, tendo
minima de 19,5°C no més de julho. Novembro € 0 més com maior acumulo de chuva em Vitéria

registrando 219,9 mm na média climatoldgica (INMET, 2021). Ja agosto de acordo com a
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normal climatolégica da cidade (1981-2010), é o més com menor acumulo de chuva,
registrando em média 50 mm (INMET, 2021).

A Tabela 4.23 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Vitoria de
acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.23 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 39,6 25/02/2006
Minima 14,4 06/09/2006

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.4.4 Belo Horizonte — MG

O estado de Minas Gerais tem como capital a cidade de Belo Horizonte, que esta
localizada a 858,3 metros de altitude em 19,93°S de latitude e 43,93°0O de longitude. Belo
Horizonte € a Unica capital da regido Sudeste que ndo tem influéncia direta do oceano, como
por exemplo, a brisa maritima/terrestre, por estar mais distante de qualquer regido litoranea
(aproximadamente 500 km). Com uma extensdo territorial de 331,354 km?, Belo Horizonte
possui uma populacdo de 2.375.151 habitantes, sendo a terceira maior populacdo entre as
capitais da regido Sudeste, e uma populacao idosa que equivale a 14,8% da sua populacgéo total.
Possui 0 segundo maior IDH da regido, com valor de 0,810. Pelo censo de 2010 do IBGE, a

capital tem 82,7% de vias publicas arborizadas e 44,2% de vias publicas urbanizadas.

A Figura 4.26 apresenta a normal climatologica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitacdo acumulada mensal.
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Normal climatolégica (1981-2010) - Belo Horizonte- MG
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Figura 4.26—- Normal climatolégica de Belo Horizonte — MG (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir
de dados do INMET.

O verdo em Belo Horizonte tem temperatura média de 23,4°C e a maxima € observada
no més de fevereiro com 29°C (INMET, 2021). As temperaturas mais baixas sdo observadas
nos meses de inverno com temperatura media de 19,5°C e a minima da estacéo € observada no
més de julho com 14,7°C (INMET, 2021). O inverno € muito seco comparado com as demais
capitais da regido, a precipitacdo acumulada média nessa época do ano € de 11,4 mm/més, ja
nos meses de dezembro e janeiro o oposto € observado, registrando em média 340 mm/més
(INMET, 2021).

A Tabela 4.24 apresenta 0s extremos de temperatura maxima e minima em Belo

Horizonte de acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.24 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Méxima 37,4 22/10/2015
Minima 8,0 09/06/1997

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)
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4.1.5 REGIAO SUL

A regido Sul do Brasil € composta por trés estados: Parana (PR), Santa Catarina (SC) e
Rio Grande do Sul (RS). As capitais dos seus respectivos estados sdo: Curitiba, Floriandpolis e
Porto Alegre. As capitais da regido Sul do pais tém os maiores IDHs do Brasil e apesar da regido
ter apenas trés capitais, as populagdes destas capitais somam mais de 3.582.498 habitantes
(IBGE, 2010).

Os regimes de precipitacdo da regido Sul variam com a localizacdo geografica. Em
cidades mais ao norte da regido a precipitacdo é do tipo moncdo, isto é, apresenta grandes
diferencas entre o inverno e verdo. Aquelas cidades que estdo mais ao sul da regido, apresentam
um regime de precipitagdo mais uniforme ao longo do ano, com chuvas mais intensas durante
o inverno (GRIMM, 2009; REBOITA et al., 2010). O sul da regido possui uma amplitude
térmica alta, isto é, a diferenca de temperatura entre o verdo e inverno é de em média 11°C,
principalmente em cidades que tém uma topografia mais elevada (GRIMM, 2009). O EIl Nifio
Oscilacdo Sul (ENOS) causa impactos no regime de precipitacdo da regido Sul, ocasionando
diminuicdo das chuvas nos periodos de La Nifia e aumento em periodos de El Nifio (GRIMM
et al., 1998; GRIMM, 2009).

Abaixo seguem as caracteristicas das capitais Curitiba, Florianopolis e Porto Alegre que

pertecem a regido Sul do pais.

4.1.5.1 Curitiba — PR

Curitiba € um municipio brasileiro, capital do estado do Parand, esta localizado a 934,6
metros de altitude e a capital da regido Sul que estd em uma latitude mais baixa (25,43°S de
latitude e 49,26°0 de longitude). Com 434,892 km? de extensao territorial, Curitiba é a capital
mais populosa da regido Sul com 1.751.907 habitantes e possui 0 segundo maior IDH da regido
com valor de 0,823 (IBGE, 2010). A populacdo idosa da cidade representa 13,6% da sua
populacdo total. A capital tem 76,1% de arborizacdo das vias publicas e 59,1% de urbanizacédo
(IBGE, 2010).
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A Figura 4.27 apresenta a normal climatolégica (1981-2010) da temperatura média,

maxima e minima mensal e precipitagdo acumulada mensal.

Normal climatoldgica (1981-2010) - Curitiba - PR
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Figura 4.27— Normal climatoldgica de Curitiba — PR (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de dados
do INMET.

A temperatura média de Curitiba € mais elevada nos meses de verdo, em média 20°C.
Ja no inverno as temperaturas sdo mais amenas, em média 13,4°C. As temperaturas maximas
atingem em média 26,8°C nos meses de janeiro e fevereiro e as minimas 9,2°C em junho, julho
e agosto (INMET, 2021). Apesar de chover durante todo 0 ano, 0 maior volume de precipitacéo
ocorre no més de janeiro com média de 218,3 mm. Por chover durante todos os meses do ano,
a umidade relativa é praticamente constante em todas as épocas do ano (cerca de 80%). Curitiba
ja teve ocorréncia neve durante trés vezes no ultimo século, sendo a primeira em 1975, a
segunda em 2013 e a tltima em 2020 (ESTADAO, 2020).

A Tabela 4.25 apresenta 0s extremos de temperatura maxima e minima em Curitiba de

acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.



128

Tabela 4.25 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 35,4 02/10/2020
Minima -3,5 14/07/2000

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.5.2 Florianopolis — SC

A capital do estado de Santa Catarina é a cidade de Floriandpolis. Floriandpolis esta
majoritariamente localizada em na ilha de Santa Catarina (27,58°S de latitude e 48,56°0 de
longitude) a 22,7 metros acima do nivel do mar. Florianopolis tem 674,844 km? de area
territorial e possui a menor populacdo entre as capitais da regido Sul do Brasil, com 421.240
habitantes, sendo que a populacdo idosa representa 14,3% desta populacdo (IBGE, 2010).
Apesar de possuir a menor populacdo das capitais na regido, Floriandpolis tem o maior IDH
entre todas as capitais brasileiras (0,847) (IBGE, 2010). Pelo censo de 2010, a capital possui

apenas 32% de arborizagéo de vias publicas e 54,4% de urbanizacéo destas vias (IBGE, 2010).

A Figura 4.28 apresenta a normal climatologica (1981-2010) da temperatura média,

méaxima e minima mensal e precipitacdo acumulada mensal.

Normal climatolégica (1981-2010) - Floriandpolis - SC
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Figura 4.28 — Normal climatolégica de Floriandpolis — SC (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de
dados do INMET.
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Assim como Curitiba, as temperaturas médias sdo mais elevadas nos meses de verdo e
mais amenas nos meses de inverno. Entretanto, de acordo com a normal climatol6gica (1981 a
2010) da estacdo automatica do INMET, em valores, a temperatura média no verdo em
Floriandpolis é mais baixa do que em Curitiba, com 25°C (INMET, 2021). J& no inverno a
temperatura média é de 17°C, mais elevada do que Curitiba nessa mesma época do ano
(INMET, 2021). A temperatura maxima em Floriandpolis € em média 29,3°C em fevereiro (més
de temperatura mais elevada) e minima em julho com 12,9°C (INMET, 2021). Assim como
Curitiba, o regime de precipitacdo em Floriandpolis ndo possui uma sazonalidade definida,
entretanto o maior volume de precipitacdo também é registrado em janeiro em média 250,6 mm
(INMET, 2021).

A Tabela 4.26 apresenta os extremos de temperatura maxima e minima em Florianopolis

de acordo com a estagdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.26 — Temperatura maxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Maxima 40,0 03/01/2019
Minima 2,6 12/06/2016

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021)

4.1.5.3 Porto Alegre — RS

A cidade de Porto Alegre é capital do estado do Rio Grande do Sul, localizada a 7,3
metros acima do nivel no mar, é a capital mais sul de latitude do Brasil (30,02°S de latitude e
51,22°0 de longitude). A populacdo total de Porto Alegre ¢ 1.409.351 habitantes em uma
extensao territorial de 495,390 km? (IBGE, 2010). A proporcdo de idosos na cidade de Porto
Alegre é a maior entre todas as capitais do Brasil, representando 17,9% da populacédo total da
capital. Porto Alegre tem o menor IDH da regido Sul, mas possui 0 6° (sexto) maior IDH entre
as capitais brasileiras. Tem a segunda maior taxa de arborizacdo de vias publicas do pais
(82,7%) e 69,4% de urbanizacdo (IBGE, 2010).
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A Figura 4.29 apresenta a normal climatolégica (1981-2010) da temperatura média,

maxima e minima mensal e precipitagdo acumulada mensal.

Normal climatolégica (1981-2010) - Porto Alegre - RS
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Figura 4.29 — Normal climatoldgica de Porto Alegre — RS (1981-2010). Fonte: Elaborado pela autora a partir de
dados do INMET.

A sazonalidade da temperatura média é a mesma que nas outras duas capitais da regido.
A temperatura média no verdo é de 24,1°C e no inverno é de 14,6°C (INMET, 2021). As
temperaturas maximas sdo mais elevadas durante o verdo comparado com as duas demais
capitais da regido, sendo em média 30°C (INMET, 2021). O maior volume de precipitacdo em
Porto Alegre ocorre durante o inverno (em média 130 mm/més), devido a maior entrada de
frentes frias na regido nessa época do ano. Em Porto Alegre nevou apenas cinco vezes nesse
ultimo século, 1974, 1984, 2000, 2006 e 2017 (CLIMATEMPO, 2017).

A Tabela 4.27 apresenta 0s extremos de temperatura maxima e minima em Porto Alegre

de acordo com a estacdo meteoroldgica convencional de 1996 a 2020.

Tabela 4.27 — Temperatura méxima e minima extremas de

1996 a 2020
Extremos Temperatura (°C) Data
Méaxima 40,6 06/12/2014
Minima 0,0 14/07/2000

Fonte: Elaborado pela autora com dados do INMET (2021).
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4.2 DESCRICAO DOS DADOS

Este subcapitulo apresenta todos os dados obtidos e métodos para a execucdo da
pesquisa. Em 4.2.1 é apresentado como foi obtido os dados mortalidade de idosos por doengas
respiratérias (DRSP) e doencas cardiovasculares (DCV) nas capitais brasileiras. Em 4.2.2 é
apresentado a fonte dos dados da populacéo idosa estimada de 1996 a 2020 e como foram feitas
as projecGes de 2021 a 2100. Em 4.2.3 é apresentado como foram obtidas as variaveis
meteoroldgicas do estudo (observadas e projetadas). Em 4.2.4 a metodologia para o calculo do
indice de Calor méaximo (IC) é apresentada. Em 4.2.5 os métodos para agrupamento dos dados
em periodo quente e frio é apresentado.

4.2.1 DADOS DE MORTALIDADE DE IDOSOS

Os dados diarios de mortalidade foram obtidos pelo site do Departamento de
Informética do Sistema Unico de Sadde (DATASUS) para o periodo de 01 de janeiro de 1996
a 31 de dezembro de 2016. As informacdes de mortalidade foram obtidas das capitais dos 26
estados brasileiros e do Distrito Federal (um total de 27 cidades) apenas de Obitos referentes as
doencas do aparelho circulatorio e respiratorio (Classificacdo Internacional de Doencas — CID-
10: 100-J99) separadas por género de pessoas com 60 anos ou mais, idade na qual pode-se

considerar idoso pelo Estatuto do Idoso Brasileiro de 2003.

Os dados obtidos de mortalidade de idosos foram analisados em termos de taxa de
mortalidade anual (para que fosse possivel fazer comparacGes entre as cidades) separadas por
doenca (respiratéria e cardiovascular) no periodo do presente de 1996 a 2016. A taxa de
mortalidade anual a cada cem mil habitantes idosos de cada capital foi calculada utilizando a
Equacdo 4.1 (HENRY & SIEGEL, 1980).

Numero anual de mortes

t = %X 100.000 4.1
axa Populagao anual residente 1)

Algumas capitais ndo possuem o periodo de dados de mortalidades do presente

completos, com alguns anos faltantes como Brasilia (anos de 1996, 1997 e 1998 faltantes),
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Florianopolis (anos de 1996, 1997, 1999, 2000 e 2003 faltantes), Porto Alegre (anos de 1996,
1997, 2014 e 2015 faltantes), Teresina (anos de 2003 a 2011) e Fortaleza (anos de 2013 a 2016
faltantes). Desta forma, as analises foram feitas apenas para os anos disponiveis em cada capital.

4.2.2 DADOS DA POPULACAO IDOSA

A estimativa da populacéo anual total e idosa separadas por género de cada uma das 26
capitais e do Distrito Federal foi obtida pelo site do DATASUS para o periodo de 1996 a 2020.
Com relacédo as projecOes da populacdo idosa, elas foram realizadas para o periodo de 2021 a
2100 utilizando a Equacdo 4.2 (HENRY & SIEGEL, 1980).

Pprojetada =Pe™ (4.2)

onde Pprojetada © @ POpulacdo projetadada no t, P € a populagdo anual atual, r € a taxa de
crescimento da populagéo idosa e t € o periodo. A taxa de crescimento populacional no futuro
para cada cidade foi baseada em projecdes da populacdo idosa do Brasil pela United Nations

World Population Prospects 2019, disponibilizadas no site www.population.un.org no periodo

de 2021 a 2100, com variancia na fertilidade baixa, mediana e alta.

4.2.3 VARIAVEIS METEOROLOGICAS

4.2.3.1 Dados observados

Os dados observados diarios da temperatura maxima e umidade relativa média do ar do
periodo que compreende 1 de janeiro de 1996 a 31 de dezembro de 2016 foram obtidos a partir
do banco de dados histéricos do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET) das estac6es
localizadas em cada uma das capitais dos 26 estados do Brasil e do Distrito Federal, exceto em

Porto Velho (ndo havia dados histéricos disponiveis na plataforma até o momento da


http://www.population.un.org/
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finalizac&o do processo de obtencdo de dados desta tese). A Tabela 4.28 apresenta a quantidade

de dias com dados faltantes de 1996 a 2016 para cada capital e Distrito Federal.

Tabela 4.28 — Dados faltantes das estaces automaticas de 1996 a 2016.

Capital 1996-2003 2004-2010 2011-2016 Total faltante
(dias) (dias) (dias) (dias)
Aracaju 1 (0%) 5 (0%) 7 (0%) 13 (0%)
Belém 6 (0%) 4 (0%) 1 (0%) 11 (0%)
Belo Horizonte 3 (0%) 4 (0%) 1 (0%) 8 (0%)
Boa Vista 167 (6%) 56 (2%) 140 (6%) 363 (5%)
Brasilia 407 (14%) 270 (11%) 982 (45%) 1659 (22%)
Campo Grande 1536 (53%) 54 (2%) 1261 (58%) 2851 (37%)
Cuiaba 751 (26%) 584 (23%) 167 (8%) 1502 (20%)
Curitiba 285 (10%) 0 (0%) 0 (0%) 285 (4%)
Florianopolis 649 (22%) 2 (0%) 0 (0%) 651 (9%)
Fortaleza 23 (1%) 0 (0%) 0 (0%) 23 (0%)
Goiania 1 (0%) 11 (0%) 3 (0%) 15 (0%)
Jodo Pessoa 35 (1%) 11 (0%) 1 (0%) 47  (1%)
Macapa 372 (13%) 1 (0%) 54  (2%) 427  (6%)
Maceio 4 (0%) 650 (25%) 16 (1%) 670 (9%)
Manaus 2 (0%) 2 (0%) 62 (3%) 66  (1%)
Natal 6 (0%) 1 (0%) 0 (0%) 7 (0%)
Palmas 407 (14%) 270 (11%) 982 (45%) 1659 (22%)
Porto Alegre 275 (9%) 0 (0%) 1 (0%) 276 (4%)
Porto Velho - (100%) - (100%) - (100%) - (100%)
Recife 2 (0%) 2 (0%) 4 (0%) 8 (0%)
Rio Branco 359 (12%) 6 (0%) 33 (2%) 398 (5%)
Rio de Janeiro 2321 (79%) 54  (2%) 8 (0%) 2383 (31%)
Salvador 0 (0%) 2 (0%) 5 (0%) 7 (0%)
Séo Luis 8 (0%) 0 (0%) 1 (0%) 9 (0%)
Séo Paulo 0 (0%) 28 (1%) 63  (3%) 91  (1%)
Teresina 18  (0%) 92 (4%) 174 (8%) 284  (4%)
Vitéria 66 (2%) 62 (2%) 4 (0%) 132 (2%)

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Pela ndo disponibilizacdo dos dados historicos de estacdes meteoroldgicas da cidade de

Porto Velho e pela quantidade de dados diarios faltantes nas demais cidades brasileiras, decidiu-

se por utilizar dados diarios de reanalise do ERA-Interim, disponibilizados pelo European

Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF), com resolucdo espacial de 0,75 x

0,75 para os pontos de grade de cada uma das capitais brasileiras (DEE et al., 2011). As

varidveis obtidas da reanalise foram a temperatura maxima a 2 metros desde o pds-

processamento anterior e temperatura do ponto de orvalho a 2 metros.
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Os dados diarios da temperatura méaxima pos-processamento de todos 0s passos (3, 6 e
9) e horérios (00 e 12 UTC) disponiveis foram obtidos. Utilizando o software Grid Analysis
and Display System (GrADS), as reandlises da temperatura maxima de cada passo e cada
horéario foram extraidas para as coordenadas geograficas de cada uma das capitais do Brasil e
do Distrito Federal. Apds a extracdo dos dados para cada capital, foi obtido o maior valor da
temperatura maxima entre 0s passos e horarios extraidos de cada dia, para que assim pudesse
se ter o valor da temperatura maxima de cada dia. O mesmo foi feito para a temperatura do
ponto de orvalho, que foi extraida do passo e horério correspondente a temperatura maxima do
dia.

A umidade relativa do ar associada a temperatura maxima diaria foi obtida através da
relacdo psicrométrica apresentada nas Equaces 4.3, 4.4 e 4.5 (BOLTON, 1980).

e
UR = —100 (4.3)
es

onde UR é a umidade relativa do ar em porcentagem (%), es € a pressdo de vapor saturada e e

€ a pressao de vapor.

Os valores de es foram obtidos pela integracdo da equacdo de Clausius-Clapeyron, em
que a pressdo de vapor saturada pode ser obtida em funcéo da temperatura do ar (es = f(T)). A

relacdo é apresentada pela Equacao 5.4.

17,67T ) (4.4)

es = 6,11exp (m

onde T € a temperatura do ar (°C).

Como em um mesmo nivel isobarico e(T) = es(Tq4), @ mesma relacdo pode ser utilizada

para obter os valores da pressao de vapor (e), representada pela Equacéo 5.5.

17,67T, )
(4.5)

e=61lexp (m



135

onde Tqé a temperatura do ponto de orvalho (°C).

Para realizar a substituicdo dos dados observados de estacbes meteoroldgicas pelos
dados de reanélise foi inicialmente aplicado um método estatistico para checar a existéncia de
associacao entre estes dados que esta apresentado na sec¢do de “Estatistica Inferencial”.

4.2.3.2 Dados de modelos climéaticos

Os dados climaticos séo as saidas dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS. Os
dados referem-se as simulagdes do clima histérico e as projecGes diarias de mudanca do clima
das variaveis temperatura maxima do ar a 2 metros (MXTP) e umidade relativa do ar a 2 metros
(UR2M) nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climaticas.

As saidas do modelo Eta foram obtidas com resolugdo espacial de vinte quildmetros
reduzidas a partir dos modelos globais HADGEM2-ES e MIROCS. Estas informagdes foram
disponibilizadas pelo CPTEC/INPE na plataforma PROJETA no site www.projeta.inpe.br

(CHOU et al., 2014). Entre os quatro modelos climaticos aninhados ao modelo Eta disponiveis
na plataforma PROJETA (Eta-HADGEM2-ES, Eta-MIROCS5, Eta-BESM e Eta-CANESM?2),
apenas 0s modelos climaticos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS5 foram escolhidos para a
realizacdo desta pesquisa. E aconselhavel pela propria plataforma utilizar o maior nimero de
modelos e cenarios climaticos possiveis, para que todas as incertezas existentes sejam
analisadas. Estes modelos foram escolhidos, pois apresentaram melhor validacdo que os
demais, além disso ja existem publicacbes validando os resultados deles para diferentes
variaveis (CHOU et al., 2014; LYRA et al., 2017; DINIZ, et al., 2020). Vale destacar que a
saida do modelo Eta-HADGEMZ2-ES possui calendario de 360 dias em cada ano, isto é, todos
0s meses possuem 30 dias (CHOU et al., 2014). J& a saida do modelo Eta-MIROC5 possui

calendéario de 365 dias no ano, sem o ano bissexto (CHOU et al., 2014).

Foram obtidas as projecdes climaticas apenas dos cenarios climaticos RCP4.5 e RCP8.5,
pois apenas as saidas destes estdo disponiveis na plataforma. As simulacdes climaticas do
periodo histérico ou de referéncia (também conhecida como baseline) foram extraidas do ponto
referente a coordenada geogréafica de cada capital brasileira e Distrito Federal do periodo de 01
de janeiro de 1996 a 31 de dezembro de 2005. As projecBes de mudangas do clima também

foram extraidas por ponto referente a coordenada geogréafica de cada cidade para o periodo de


http://www.projeta.inpe.br/
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01 de janeiro de 2030 a 31 de dezembro de 2050 (chamado aqui de futuro préximo) e 01 de
janeiro de 2079 a 31 dezembro de 2099 (chamado aqui de futuro distante). As simulagdes
historicas (baseline) dos modelos climéaticos ndo estdo disponiveis para o periodo 19962016,
correspondentes aos dados observados (considerado como presente), sendo assim para que 0s
dados estivessem no mesmo periodo, foram utilizados os dados iniciais de projecdo de mudanca
do clima no cenario RCP4.5 do periodo de 2006 a 2016 corrigidos para complementar estes
dados.

4.2.4 O INDICE DE CALOR (IC)

O IC foi desenvolvido pelo Servigo Nacional de Meteorologia da NOAA (NWS) atraves
de anélises de regressdo multipla das equacgdes de Steadman (1979) para exposicédo a radiacao
e ao vento, como forma de usar apenas duas variaveis independentes convencionais, como
temperatura do ar e umidade relativa do ar. (STEADMAN, 1979a; 1979b). O indice de calor

pode ser calculado pela Equacéo 4.6:

IC = —42.379 + 2.04901523T + 10.14333127U — 0.22475541TU — 6.83783
X 1073T? — 5.481717 x 1072U% + 1.22874 x 1073T2U + 8.5282
X 107*TU? — 1.99 x 107°T2U? (4.6)

onde T é a temperatura maxima do ar em Fahrenheit (°F) e U é a umidade relativa do ar em
porcentagem (%). Em geral, o IC é calculado para temperaturas acima de 80,6 °F (27,6 °C) e
umidade relativa acima de 40%. Para condi¢des em que U é maior que 85% e temperatura
ambiente menor que 80 °F, a seguinte configuracao é subtraida de IC: Ajuste = [(85 U) + 10] x
[(87 T) + 5]. O resultado em °F é convertido para graus Célsius (°C). A Tabela 4.29 apresenta

as classificacdes e os efeitos na satde para diferentes intervalos de IC.
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Tabela 4.29 - Classificacdo do Indice de Calor e os efeitos sobre a satde

IC (°C) Classificacdo Efeitos na salde

7.3 Cuidado Possivel fatiga com exposicdo
prolongada e/ou atividade fisica

Possivel insolagdo, caimbras e exaustao
por calor com exposi¢édo prolongada
e/ou atividade fisica

32-41 Cuidado extremo

Possivel insolacéo, caimbras ou provavel
41-54 Perigo exaustdo pelo calor, e estresse pelo calor
com exposi¢do prolongada e/ou
atividade fisica

Acima de 54 Perigo extremo Provavel alto grau de insolagdo com
exposi¢do continua

Fonte: Adaptado de Steadman (1979)

4.2.5 AGRUPAMENTO EM PERIODO QUENTE E PERIODO FRIO

Todos os dados, tanto de mortalidade quanto de varidveis meteorologicas foram

agrupados em periodos quentes e frios.

O agrupamento dos meses em periodo quente e periodo frio foi feito considerando
apenas a temperatura maxima de cada capital. Para verificar quais meses podem ser
considerados quentes (seis meses mais quentes do ano) e quais meses podem ser considerados
frios (seis meses menos quentes do ano) em cada regido do Brasil, mapas da média mensal da
temperatura maxima dos dados observados (1996-2016) de cada capital foram plotados, como
mostra a Figura 4.30. A partir destes mapas foi possivel analisar a temperatura maxima mensal
de cada capital e fazer uma juncéo por regido administrativa do Brasil (Norte, Nordeste, Centro-
Oeste, Sudeste e Sul) dos meses mais quentes (aqui denominados de periodo quente) e menos
quentes (aqui denominados de periodo frio) de cada regido. Entretanto, a variacdo mensal da
temperatura maxima de algumas capitais brasileiras ndo se enquadrava nos meses definidos
como quentes ou frios para as demais capitais que compdem a mesma regido. Desta forma,
aquelas capitais em que 0s meses quentes e meses frios ndo se enquadravam com a regido
pertencente (considerados aqui como excecdes), a separacdo foi feita com base em outra regido
gue os meses quentes e frios se enquadrasse melhor, como mostra 0 Quadro 4.1. Todas as

andlises foram feitas separadamente para o periodo quente e periodo frio de cada regido.
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Figura 4.30 - Mapa mensal da temperatura maxima média das vinte seis capitais e Distrito Federal (1996-
2016). Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Quadro 4.1 — Separagdo dos meses quentes e frios para as capitais de cada regido do Brasil, incluindo

excecoes.
Capitais Periodo quente Periodo frio
Regiéo Norte
iBoa Vista) Julho a dezembro Janeiro a junho
+
(Fortaleza, Teresina e Sao Luis)
Regido Nordeste Novembro a abril Maio a outubro

(Fortaleza, Teresina e Sao Luis)

Regido Centro-Oeste
- Agosto a Novembro e Margo a | Dezembro a Fevereiro e
(Campo Grande) abril Maio a Julho

+

(Boa Vista)

Regido Sudeste
+

(Campo Grande)

Outubro a marg¢o Abril a setembro

Novembro a abril Maio a outubro

Regido Sul
Fonte: Elaborada pela autora (2022).

4.3 ESTATISTICA DESCRITIVA DOS DADOS

Este subcapitulo apresenta a metodologia utilizada para as analises estatisticas
descritivas dos dados do estudo. A estatistica descritiva é a etapa inicial de qualquer analise
estatistica e tem por objetivo descrever e resumir os dados do estudo (SILVA, 2016). As

andlises descritivas estdo divididas em cinco partes como segue abaixo.

4.3.1 MEDIA ARITMETICA

A média aritmética (x) de um conjunto de dados € obtida somando-se todos os dados
individuais (x;) e dividindo pelo nimero total deste conjunto de dados (N). O célculo da média
aritmética é feito pela Equacédo 4.7 (TRIOLA, 1999).
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F = N 4.7
x—Nin (4.7)

4.3.2 DESVIO PADRAO

O desvio padrdo é uma medida que possui a mesma unidade de medida da variavel e
que mede o grau de dispersdo de um conjunto de dados em relacdo a sua média. O calculo do
desvio padréo ¢é feito pela Equacéo 4.8.

_ =1 (xi — X)?
DP = \/ - (4.8)

4.3.3 SERIES TEMPORAIS

Uma serie temporal € um conjunto de dados ordenados no tempo, que podem ser
horéarios, diarios, mensais e anuais (ANTUNES & CARDOSO, 2015). A partir das séries
temporais € possivel verificar o comportamento do conjunto de dados ao longo do tempo e
constatar a presenca de estacionaridade ou nao estacionaridade (ANTUNES & CARDOSO,
2015).

Uma série temporal é considerada estacionaria quando os dados se desenvolvem
aleatoriamente em tono de uma média constante. A ndo estacionaridade estd associada com a
presenca de tendéncia temporal dos dados (ANTUNES & CARDOSO, 2015). As séries
temporais da taxa de mortalidade, variaveis meteoroldgicas e ondas de calor foram analisadas

por meio de graficos de linha e barra.

4.3.4 ANALISE DE VIES E ACURACIA DOS MODELOS CLIMATICOS

Inicialmente foi analisado o desempenho das simulagcfes climaticas da temperatura
maxima e umidade relativa dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS5. Para
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quantificacdo dos erros das simulagfes numéricas e avaliacdo da acuracia dessas simulacfes

foram aplicados dois métodos.

O primeiro método chama-se Erro Médio (ME) também conhecido como viés (BIAS
em inglés). O viés mostra se 0 modelo esta subestimando ou superestimando os dados

observados e é definido como:

N
1
ME = BIAS = Nz m; — o; (4.9)

i=1

onde m; é a variavel simulada e o; é a variavel observada.

O viés ndo traz informacéo sobre os erros individuais, e, portanto, ndo pode ser usado
como medida de acurécia da simulacdo (HALLAK & PEREIRA FILHO, 2011). Os erros
individuais positivos e negativos de mesma magnitude se cancelam, por isso, apesar de medir
a tendéncia ou erro sistematico da simulagédo, ndo deve ser utilizado para verificar sua acuracia
(HALLAK & PEREIRA FILHO, 2011). Desta forma, o0 método de Erro Absoluto Médio (da

sigla em inglés MAE) também foi aplicado.

Por ser menos afetado por valores anomalamente extremos, 0 MAE € considerado um
método preciso e robusto para verificar a habilidade de modelos numéricos (FOX, 1981). O

MAE ¢ descrito por:

N
1
MAE = Nzlmi — o (4.10)
i=1

4.3.5 IDENTIFICAGAO DAS ONDAS DE CALOR

As ondas de calor foram identificadas com o auxilio do pacote heatwaveR versdo 0.4.4
do software R adaptando-o a definicdo dada por Russo et al. (2014), onde uma onda de calor é
definida como um periodo de pelo menos trés dias consecutivos com temperaturas maximas

acima do limiar do nonagésimo percentil da temperatura maxima diaria do periodo de
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referéncia. O limiar € definido como o nonagésimo percentil dos maximos diérios, centralizado
em uma janela de 31 dias. Portanto, para um determinado dia d, o limiar € o nonagésimo

percentil do conjunto de dados Ad definido por:

yn=2016 g+15

=) Ur (412)

i
yi=1996 i=d—15

onde U denota a unido de conjuntos e Ty, é a temperatura maxima diéria do dia i no ano y.

Vale ressaltar que ha muitas metodologias na literatura para calcular ondas de calor
(ROBINSON, 2001; OMM, 2001), entretanto, a definicdo de ondas de calor dada por Russo et
al. (2014) foi escolhida para este estudo, pois atualmente é a definicdo mais utilizada entre
pesquisadores da area por ser um método que identifica limiares do nonagésimo percentil
diariamente ao longo do ano com base em um periodo de referéncia (CECCHERINI et al.,
2017; LANFREDI, 2018; BARBIER et al., 2018). Este método permite identificar anomalias
diarias da temperatura, o que torna a identificagdo das ondas de calor mais consistentes (RUSSO
et al., 2014; LANFREDI, 2018).

Em estudos biometeoroldgicos de multiplas cidades, geralmente utilizam-se mais de um
percentil no célculo do limiar, pois 0s percentis de temperatura associados a mortalidade podem
variar de regido para regido, sugerindo que a populacédo tem potencial para se adaptar em algum
grau ao clima local (GUO et al., 2018; DINIZ et al., 2020). Por esse motivo, além do
nonagésimo percentil (P90), também foram identificadas ondas de calor com base nos limiares
diarios do nonagésimo quinto (P95) e nonagésimo oitavo (P98) percentis, estes limiares sdo
frequentemente usados para identificar ondas de calor e associa-las com a mortalidade
(GASPARRINI & ARMSTRONG, 2011; ZHANG et al., 2018; GUO et al., 2018; DINIZ et
al., 2020). O estudo de DINIZ et al. (2020) identificou as ondas de calor na cidade de Sdo Paulo
utilizando estes mesmos trés percentis e as associou com as mortalidades de idosos na cidade
para doencas respiratorias e cardiovasculares do género feminino e masculino, e notou-se que
0 risco a determinados limiares de temperatura varia de acordo com o género e doenca,

mostrando o quanto é importante analisar a influéncia de diferentes percentis na mortalidade.

Aplicando-se 0 nonagésimo (P90), nonagésimo quinto (P95) e nonagésimo oitavo (P98)

percentis na série Ad, obtém-se valores diarios de temperatura maxima que representam o limiar
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dos 10%, 5% e 2% dos casos mais elevados para as capitais brasileiras, respectivamente. Como
os limiares sdo diarios, isto é, variam de 1 a 365 dias, a apresentacéo de cada valor diario aqui
para as 27 cidades seria inviavel, desta forma a Tabela 4.30 apresenta a média diaria dos valores
do nonagésimo, nonagésimo quinto e nonagésimo oitavo percentis da série Ad (em °C) para 0
periodo quente e periodo frio das vinte e seis capitais e Distrito Federal, obtidos a partir dos
dados observados (1996-2016)

Tabela 4.30 — Média do limiar diério do nonagésimo, nonagésimo quinto e nonagésimo oitavo

percentil da série Ad de temperatura maxima (°C) para o periodo quente e frio.

Caitai Periodo quente Periodo frio
apitais P90,,, P95,y P98y, P90,y P95, P98,

Aracaju 29,6 29,9 30,4 27,4 21,7 28,1
Belém 32,0 33,1 33,6 29,8 30,5 31,1
Belo Horizonte 29,6 30,5 31,3 26,9 21,7 28,4
Boa Vista 33,0 33,7 34,5 31,3 32,2 33,1
Brasilia 30,8 31,6 32,4 28,8 29,6 30,3
Campo Grande 33,1 34,2 35,2 30,9 31,7 32,5
Cuiaba 34,5 35,4 36,3 32,2 33,1 34,1
Curitiba 28,8 29,8 30,9 26,2 27,3 28,2
Floriandpolis 29,2 30,2 31,2 24,8 26,1 27,4
Fortaleza 31,1 31,3 31,5 30,5 30,9 31,4
Goiania 32,2 33,0 33,8 29,9 30,7 31,5
Jodo Pessoa 30,0 30,2 30,5 28,3 28,5 28,8
Macapa 31,3 31,8 32,4 28,2 28,9 29,5
Macei6 30,1 30,5 30,9 27,6 28,0 28,4
Manaus 32,3 33,2 34,2 30,1 30,9 31,8
Natal 31,7 32,0 32,3 29,8 30,1 30,3
Palmas 32,7 35,0 36,0 31,5 32,3 33,1
Porto Alegre 25,2 25,6 26,0 22,1 22,5 23,1
Porto Velho 32,0 32,9 33,8 29,1 29,9 30,6
Recife 30,5 30,8 31,1 28,4 28,7 29,0
Rio Branco 31,8 32,7 33,6 28,9 29,5 30,3
Rio de Janeiro 33,3 34,1 35,0 29,9 30,8 31,7
Salvador 28,1 28,4 28,8 26,2 26,5 26,8
Séo Luis 30,3 30,6 31,0 29,8 29,9 30,3
Séo Paulo 30,2 31,3 32,2 27,6 28,5 29,4
Teresina 35,7 36,2 36,7 31,9 32,9 33,8
Vitéria 29,4 29,9 30,4 27,0 21,5 28,1

Fonte: Elaborada pela autora (2022).

A determinacdo de um dia com onda de calor é baseada na diferenca entre a temperatura
maxima diéria do dia d (Tq) e a temperatura do nonagésimo, nonagésimo quinto e nonagésimo
oitavo percentil do dia d correspondente (P90[Ad], P95[Ad] e P98[Ad]), dando origem ao indice
de Calor Diario (ICD) representado pela Equacdo 4.13 (LANFREDI, 2018).
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ICD = T; — P90 ...98[A,] (4.13)

Os desvios positivos encontrados a partir da Equacdo 4.13 representam anomalias
positivas da temperatura maxima diaria, mas ainda ndo caracterizam um dia de onda de calor.
Para definir um periodo de onda de calor a defini¢cdo do nimero de dias consecutivos em que 0
ICD deve permanecer positivo é primordial. Sendo assim, neste estudo decidiu-se utilizar a
mesma persisténcia em dias utilizada na definicdo de Russo et al. (2014), trés dias consecutivos.
Sendo assim, se 0 ICD se manter positivo em cada um dos percentis analisados separadamente
durante trés ou mais dias, considera-se esse periodo como uma onda de calor (HW). A
persisténcia minima de trés dias consecutivos foi mantida fixa, por se tratar de um periodo
consideravel bom na identificagdo de ondas de calor, pensando em termos de saude (MA et al.,
2015; GUO et al., 2017; YIN & WANG, 2017; RIQUENA et al., 2019; DINIZ et al., 2020).

4.3.5.1 Hipdteses de adaptacédo as ondas de calor no futuro

O mesmo método descrito acima foi utilizado para identificar as ondas de calor no futuro
proximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099). Entretanto, houve mudancas nos dados e
valores dos limiares diarios. Para verificar os impactos das futuras ondas de calor na saude,
utilizou-se a mesma metodologia aplicada primeiramente em Guo et al. (2018) e posteriormente
em Diniz et al. (2020). Duas suposicGes sobre a adaptacdo as ondas de calor foram aqui

consideradas:

1) N&ao adaptacéo: para identificar as ondas de calor no futuro préximo (2030-2050) e futuro
distante (2079-2099) em uma hipdtese de ndo adaptacdo, os limiares diarios do
nonagésimo, nonagésimo quinto e nonagésimo oitavo percentil foram calculados para o
periodo do presente (1996-2016) assim como na Equacdo 4.12, porém considerando 0s
dados histéricos do modelo climatico. Sendo assim, novos limiares diarios (de 1 a 365
dias) foram obtidos a partir dos dados histéricos dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-
MIROCS. Esses limiares obtidos foram utilizados para identificar as ondas de calor no
presente (1996-2016), no futuro préximo (2030-2050) e no futuro distante (2079-2099).

Nesta condicdo, assume-se que os humanos ndo conseguem se adaptar ao aumento da
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temperatura com a mesma resposta a distribuicdo de temperatura (GUO et al., 2018; DINIZ

et al., 2020). Esse metodo é frequentemente utilizado para caracterizar OC no futuro.

A Tabela 4.31 e 4.32 apresentam a média diaria dos valores do nonagésimo, nonagésimo
quinto e nonagésimo oitavo percentil da série Ad (em °C) no periodo quente e periodo frio das
vinte e seis capitais e Distrito Federal, obtidos a partir dos dados dos modelos climéticos Eta-
HADGEM-2S e Eta-MIROCS5 (1996-2016), respectivamente.

Tabela 4.31 — Média do limiar diario do nonagésimo, nonagésimo quinto e nonagésimo oitavo
percentil da série Ad de temperatura maxima (°C) para o periodo quente e frio, a partir dos dados
histdricos (1996-2016) do modelo Eta-HADGEM2-ES.

Canitai Periodo quente Periodo frio
apitais P90,,, P9, P98,,; P90,, P95, P98,

Aracaju 29,7 30,3 31,2 27,5 27,9 28,6
Belém 32,3 32,8 33,4 29,5 30,0 30,8
Belo Horizonte 29,5 30,6 32,1 26,8 21,7 28,7
Boa Vista 32,1 32,5 32,9 31,0 31,3 31,7
Brasilia 30,5 31,3 32,3 28,5 29,4 30,3
Campo Grande 33,5 34,6 35,7 30,2 31,0 31,9
Cuiaba 34,0 34,8 35,6 32,1 32,8 33,7
Curitiba 28,8 29,8 30,9 25,9 26,9 28,1
Floriandpolis 29,1 30,0 31,1 25,4 26,5 21,7
Fortaleza 32,0 32,6 33,0 30,7 31,6 32,4
Goiania 31,9 32,8 33,8 29,7 30,7 31,7
Jodo Pessoa 30,0 30,3 30,8 28,4 28,8 29,2
Macapa 30,3 30,6 30,9 29,3 29,7 30,2
Macei6 30,3 30,9 31,8 27,9 28,3 29,0
Manaus 31,6 32,4 33,2 30,7 315 32,4
Natal 31,8 32,8 33,6 30,2 30,8 31,4
Palmas 34,7 35,3 36,0 30,7 31,4 32,4
Porto Alegre 25,3 25,9 26,5 22,1 22,6 23,2
Porto Velho 31,4 31,9 32,6 29,5 30,0 30,6
Recife 30,6 31,1 31,6 28,5 28,9 29,4
Rio Branco 34,5 35,3 36,2 30,4 31,1 31,8
Rio de Janeiro 33,1 34,2 35,5 29,8 30,9 32,1
Salvador 28,2 28,8 29,5 26,6 27,1 27,8
Séo Luis 30,7 31,4 31,9 29,2 30,0 30,8
Séo Paulo 30,2 31,4 32,9 27,0 28,1 29,1
Teresina 35,5 36,1 36,7 31,4 32,2 33,2
Vitéria 29,4 30,1 31,0 27,2 27,9 28,8

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Tabela 4.32 — Média do limiar dirio do nonagésimo, nonagésimo quinto e nonagésimo oitavo
percentil da série Ad de temperatura maxima (°C) para o periodo quente e frio, a partir dos dados
histéricos (1996-2016) do modelo Eta-MIROCS.

- Periodo quente Periodo frio
Capitais —
P90.,qy P9544 P984 P90y, P95, P98,

Aracaju 29,7 30,3 31,0 28,0 28,6 29,2
Belém 32,3 32,7 33,2 29,4 30,0 30,6
Belo Horizonte 29,1 29,9 30,8 27,6 28,5 29,6
Boa Vista 33,3 33,9 34,5 31,3 31,9 32,6
Brasilia 30,7 31,6 32,4 28,6 29,4 30,1
Campo Grande 33,1 34,0 35,1 31,6 32,6 33,6
Cuiaba 34,0 34,6 35,3 31,8 32,4 33,0
Curitiba 28,9 29,8 30,7 26,4 21,7 28,9
Floriandpolis 29,1 30,1 31,3 26,1 27,3 28,6
Fortaleza 31,2 31,6 32,1 30,6 31,1 31,6
Goiania 32,1 32,9 33,8 29,8 30,5 31,3
Jodo Pessoa 29,9 30,3 30,8 28,9 29,3 29,7
Macapa 30,6 31,0 31,3 28,6 29,0 29,6
Macei6 30,1 30,8 31,7 28,5 29,1 29,7
Manaus 31,8 32,3 32,9 29,2 29,8 30,3
Natal 31,6 32,2 32,9 30,5 31,1 31,7
Palmas 34,7 35,3 36,0 30,2 30,9 31,7
Porto Alegre 25,2 25,6 26,0 23,0 23,5 24,0
Porto Velho 31,4 31,9 32,5 28,6 29,1 29,6
Recife 30,3 30,9 31,6 29,1 29,6 30,2
Rio Branco 31,3 31,8 32,4 28,6 29,1 29,6
Rio de Janeiro 33,0 34,1 35,3 30,6 31,7 33,1
Salvador 27,9 28,5 29,1 27,3 27,9 28,5
Séo Luis 30,5 30,8 31,2 28,8 29,2 29,6
Séo Paulo 30,2 31,1 31,9 27,6 28,5 29,4
Teresina 35,3 35,8 36,3 30,8 31,3 31,8
Vitéria 29,3 30,0 30,8 28,0 28,7 29,5

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

2)  Adaptacdo completa hipotética: nesta condicdo o limiar diario (Ad) da
Equacdo 4.12 ¢ recalculado, mas agora considerando os periodos de referéncia do futuro,
como o periodo de 2030 a 2050 para identificar as ondas de calor no futuro préximo e de
2079 a 2099 para identificar as ondas de calor no futuro distante, ao invés do periodo de
referéncia de 1996 a 2016 utilizado na hipdtese de ndo adaptacdo. Esta é uma adaptacao
hipotética meramente matematica, ndo sdo considerados indices e nem mudancas
urbanas reais. A média diaria dos valores do nonagésimo, nonagésimo quinto e

nonagésimo oitavo percentil destas novas séries (Adpozo-2050; € Adp2079-2009]) para 0s
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modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5 no periodo frio e quente para o futuro

préximo e distante estdo apresentadas na Tabela 4.33 — 4.36, respectivamente.

Tabela 4.33 — Média do limiar diario do nonagésimo, nonagésimo quinto e nonagésimo oitavo percentil da

série Ad de temperatura maxima (°C) para o periodo quente e frio, a partir das projecGes climaticas para o futuro

préximo (2030-2050) do modelo Eta-HADGEM2-ES.

RCP4.5 RCP8.5

Capitais Periodo quente Periodo frio Periodo quente Periodo frio

P90ad  P95ad  P98ad  P90ad  P95ad  P98as P90ad  P95ad  P98as  P90ad  P95ad  P98as
Aracaju 305 31,2 323 285 291 29,8 292 31,3 321 292 299 30,7
Belém 343 351 358 31,1 319 33,1 345 350 355 320 32,7 334
Belo Horizonte 316 324 333 290 298 308 329 338 347 302 31,1 320
Boa Vista 336 340 344 323 327 33,1 34,1 345 349 330 333 337
Brasilia 32,4 331 338 30,7 314 32,3 337 345 352 321 328 335
Campo Grande 356 362 369 322 330 338 369 376 384 333 341 349
Cuiaba 36,0 366 371 344 350 356 369 375 381 354 360 36,6
Curitiba 309 318 329 27,7 288 299 289 333 345 289 30,1 311
Florianopolis 30,1 31,1 321 26,7 27,7 290 274 31,3 324 274 285 299
Fortaleza 31,0 31,2 315 309 31,2 315 314 316 31,8 31,4 31,8 321
Goiania 339 347 354 322 330 338 352 359 366 336 342 349
Jodo Pessoa 31,0 314 31,8 296 300 305 301 318 323 301 306 31,2
Macapa 3,7 320 324 30,7 31,2 315 319 322 325 31,2 31,6 320
Macei6 30,8 31,7 32,7 288 293 30,0 294 316 326 294 30,1 31,0
Manaus 33,3 339 346 330 337 343 340 347 354 331 337 343
Natal 324 328 333 309 31,3 31,8 315 332 337 315 320 325
Palmas 3,5 371 37,7 331 338 346 376 382 387 343 349 355
Porto Alegre 254 25,7 26,1 223 227 232 230 250 254 230 234 239
Porto Velho 329 334 338 31,1 315 319 339 343 348 319 323 328
Recife 316 321 328 298 3072 30,7 303 325 331 303 309 316
Rio Branco 328 332 336 310 314 319 338 342 347 318 323 32,7
Rio de Janeiro 342 351 362 316 329 342 354 366 378 329 342 357
Salvador 289 295 302 27,6 2872 289 282 295 302 282 289 297
S&o Luis 30,7 31,0 314 29,7 300 30,3 31,2 315 320 302 305 309
S&o Paulo 32,1 329 338 290 300 309 335 344 353 30,0 31,0 320
Teresina 36,6 372 378 319 325 332 374 379 385 334 342 350
Vitéria 30,3 309 316 285 291 299 308 31,7 325 296 304 314

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Tabela 4.34 — Média do limiar diério do nonagésimo, nonagésimo quinto e nonagésimo oitavo percentil da

série Ad de temperatura maxima (°C) para o periodo quente e frio, a partir das proje¢des climaticas para o futuro

distante (2079-2099) do modelo Eta-HADGEM2-ES.

RCP4.5 RCP8.5

Capitais Periodo quente Periodo frio Periodo quente Periodo frio

P90ad  P95ad  P98ad  P90ad  P95aa  P98as  P90as  P95as  P98as  P90ad  P95ad  P98as
Aracaju 31,3 319 32,7 293 299 30,7 326 330 336 310 316 323
Belém 359 367 374 32,7 337 350 393 398 402 375 383 390
Belo Horizonte 336 345 353 303 31,2 321 369 376 385 337 346 355
Boa Vista 348 352 357 332 336 340 379 384 388 364 369 374
Brasilia 342 349 356 325 333 340 376 383 392 363 37,1 378
Campo Grande 358 379 387 345 343 352 408 415 422 370 37,7 385
Cuiaba 375 381 387 358 363 370 412 41,7 423 395 401 407
Curitiba 325 335 347 290 303 314 362 376 388 327 340 352
Florianépolis 31,3 323 335 274 286 300 32,7 337 350 297 310 325
Fortaleza 31,8 320 322 31,7 32,0 322 336 338 341 336 339 342
Goiania 356 363 370 340 348 354 392 399 405 378 384 391
Jodo Pessoa 321 324 329 306 31,0 314 336 339 343 321 326 331
Macapa 32,6 329 332 31,7 322 32,7 345 347 350 341 344 347
Macei6 31,8 325 334 298 303 31,1 334 339 347 318 323 332
Manaus 356 364 372 350 357 365 408 415 422 395 405 413
Natal 336 339 344 322 326 330 358 362 366 343 347 353
Palmas 383 389 395 345 353 362 419 424 429 392 399 406
Porto Alegre 26,1 26,4 268 231 235 239 263 26,7 270 248 252 256
Porto Velho 344 349 354 325 329 333 383 389 396 36,7 375 382
Recife 32,7 332 339 308 313 319 346 351 356 328 334 339
Rio Branco 343 348 353 325 330 334 375 380 385 358 364 37,0
Rio de Janeiro 36,0 372 38,7 331 344 358 390 402 416 365 379 394
Salvador 295 300 305 281 287 297 30,7 31,0 316 298 304 31,3
S&o Luis 3,8 322 326 307 31,0 31,3 338 341 345 329 333 336
Séo Paulo 339 349 360 304 313 323 375 385 396 339 349 358
Teresina 381 386 392 331 337 344 413 418 424 374 384 3972
Vitéria 31,8 325 333 298 306 31,4 337 345 355 322 330 34,0

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Tabela 4.35 — Média do limiar didrio do nonagésimo, nonagésimo quinto e nonagésimo oitavo percentil da

série Ad de temperatura maxima (°C) para o periodo quente e frio, a partir das projecGes climaticas para o futuro
préximo (2030-2050) do modelo Eta-MIROCS.

RCP4.5 RCP8.5

Capitais Periodo quente Periodo frio Periodo quente Periodo frio

P90ad  P95ad  P98ad  P90ad  P95ad  P98as  P90as  P95as  P98as  P90ad  P95aa  P98as
Aracaju 303 31,1 321 288 294 302 303 309 31,8 285 29,0 296
Belém 330 335 339 306 314 324 334 341 347 304 31,3 321
Belo Horizonte 304 31,4 324 291 302 31,3 309 321 336 295 308 323
Boa Vista 356 364 372 334 343 352 349 357 36,7 326 335 347
Brasilia 326 335 343 300 308 31,7 331 341 354 304 314 326
Campo Grande 34,1 351 363 328 338 348 344 355 365 331 341 352
Cuiaba 35,7 365 373 335 343 351 361 369 37,7 338 348 358
Curitiba 29,4 303 31,2 270 282 294 29,7 308 31,9 274 289 303
Florianépolis 295 306 318 266 278 291 298 309 321 268 282 297
Fortaleza 323 328 333 318 324 332 324 329 333 318 324 330
Goiania 34,1 351 361 315 323 334 348 360 37,3 321 333 346
Jodo Pessoa 308 31,3 319 296 300 304 30,7 31,2 31,7 295 299 303
Macapa 316 321 326 297 305 314 31,7 323 329 296 306 314
Macei6 35,2 321 333 295 303 31,1 31,0 31,7 325 291 297 304
Manaus 334 340 347 310 320 329 333 340 348 303 31,0 321
Natal 329 336 344 31,7 322 32,7 329 335 341 315 321 327
Palmas 36,0 367 375 31,7 324 333 366 373 380 322 335 347
Porto Alegre 256 26,1 265 236 241 245 26,0 264 26,8 239 243 248
Porto Velho 330 336 342 302 310 31,7 328 334 341 298 306 314
Recife 315 322 332 300 306 31,2 31,4 320 32,7 298 304 309
Rio Branco 32,7 333 339 301 309 31,7 325 331 337 298 306 314
Rio de Janeiro 335 347 359 315 327 341 340 352 364 31,7 329 343
Salvador 285 29,1 298 278 284 290 286 29,1 298 276 28,1 287
S&o Luis 310 31,4 318 296 301 309 312 316 321 297 30,1 306
Séo Paulo 308 31,8 328 286 296 306 31,3 325 338 290 301 31,3
Teresina 359 365 370 31,3 322 338 362 368 374 31,3 32,1 329
Vitéria 30,1 309 316 288 297 306 302 31,0 319 288 29,6 305

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Tabela 4.36 — Média do limiar didrio do nonagésimo, nonagésimo quinto e nonagésimo oitavo percentil da

série Ad de temperatura maxima (°C) para o periodo quente e frio, a partir das projecGes climaticas para o futuro
distante (2079-2099) do modelo Eta-MIROCS.

RCP4.5 RCP8.5

Capitais Periodo quente Periodo frio Periodo quente Periodo frio

P90ad  P95ad  P98ad  P90ad  P95a1  P98as  P90ad  P95ad  P98as  P90as  P95ad  P98as
Aracaju 309 315 322 290 295 301 322 330 339 301 306 31,3
Belém 336 342 350 304 31,1 32,7 352 358 364 319 336 349
Belo Horizonte 3,7 328 340 303 31,3 325 346 361 378 32,7 339 351
Boa Vista 358 366 374 335 345 356 386 39,7 40,7 361 37,8 389
Brasilia 337 34,7 357 31,2 320 329 366 376 385 336 34,7 358
Campo Grande 350 361 370 343 353 364 365 37,7 389 355 366 37,6
Cuiaba 36,6 374 382 348 35 364 389 398 408 36,7 37,7 389
Curitiba 302 31,2 324 279 293 306 31,4 325 336 296 311 327
Florianépolis 302 31,3 324 273 286 300 31,4 324 335 286 299 314
Fortaleza 331 334 338 325 330 335 351 355 359 346 352 358
Goiania 355 366 376 329 339 349 386 396 406 357 368 382
Jodo Pessoa 35,1 315 321 298 302 306 326 332 340 31,0 314 319
Macapa 324 329 335 301 308 31,8 338 343 348 315 328 339
Macei6 3,7 324 332 297 303 309 334 343 355 31,1 31,7 325
Manaus 338 346 355 308 315 330 360 368 373 324 342 358
Natal 334 341 348 322 326 332 358 366 375 341 347 353
Palmas 37,1 378 385 328 337 348 395 402 409 34,7 359 373
Porto Alegre 266 270 274 246 252 25,7 27,7 281 285 256 261 26,7
Porto Velho 335 343 352 303 308 322 353 361 369 316 332 348
Recife 31,9 325 332 303 308 31,3 338 347 357 31,8 323 329
Rio Branco 33,1 337 345 302 307 31,8 348 356 363 316 328 343
Rio de Janeiro 345 356 369 324 335 349 359 370 384 338 352 36,7
Salvador 289 295 302 281 286 292 30,2 308 316 289 294 302
S&o Luis 316 320 324 301 305 31,0 329 333 337 315 321 327
Séo Paulo 31,8 328 340 298 308 320 334 345 359 315 326 338
Teresina 365 370 375 316 323 337 383 388 393 332 343 355
Vitéria 309 315 324 296 302 31,0 32,7 335 347 309 31,7 326

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Os novos periodos de referéncia para o futuro proximo e futuro distante sdo utilizados

como indicacdo de uma adaptacdo humana completa as ondas de calor no futuro, e de acordo

com Guo et al. (2018) e Diniz et al. (2020) € possivel atingir uma adaptacdo completa as ondas

de calor por meio de seis niveis de adaptacdo. O Quadro 4.2 apresenta 0s seis niveis de

adaptacdo as ondas de calor. De acordo com Guo et al. (2018) esses niveis de intervencéo de

adaptacdo podem mudar a fisiologia e 0 comportamento humano, como por exemplo, mudancas

nas vestimentas, alimentacéo, atividade fisica, estilo de vida, moradia e o préprio planejamento
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das cidades (criacdo de parques e &reas verdes), afetando assim a resposta do aumento da

temperatura na salde.

Quadro 4.2 — Niveis de intervencdo para atingir a adaptagdo completa em uma cidade.

Niveis de adaptagéo Meios de atingir
Individual Obtencdo de informagao
Interpessoal Compartilhnamento de informag@es a outras
pessoas
Comunitario Fortalecimento da infraestrutura da
comunidade

Institucional Criacdo de procedimentos e regulamentos

Politicas ambientais Planejamento e gestdo urbana
Politicas Publicas Melhoria dos servicos de saude

Fonte: (Wight et al. 2016)

A hipdtese de adaptacéo foi utilizada apenas para verificagdo do impacto na saude, isto
é, na projecdo da quantificacdo das mortes atribuiveis as OC. A caracterizacdo das ondas de
calor foi feita para a hipdtese de ndo adaptacdo, que € a hipdtese comumente utilizada para
analisar a climatologia das ondas de calor no futuro (PENG et al., 2011). A caracterizacao
quantitativa refere-se ao nUmero médio de dias com ondas, duracdo média das ondas de calor e
intensidade media das ondas de calor em cada um dos periodos quente e frios das capitais
brasileiras. O numero médio anual de dias com OC na hipotese de adaptacdo completa também
foi apresentado, uma vez que esse valor foi utilizado para a quantificacdo da mortalidade no

futuro.

4.3.5.2 Caracterizacao das ondas de calor

4.3.5.2.1 NUmero de ondas de calor

O numero de ondas de calor (ou frequéncia absoluta) foi calculado anualmente
somando-se sempre que uma onda de calor (OC) fosse identificada como mostrado

anteriormente. O nimero anual de ondas de calor foi obtido pela Equacéo 4.14:
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n=365

N = z oc (4.14)

onde N é o nimero anual de ondas de calor em uma determinada capital para um determinado
percentil. OC é uma variavel binéaria que indica o periodo identificado como onda de calor,
onde OC= 1 é uma onda de calor com pelo menos trés dias de duragdo e OC=0 ndo é um
periodo de onda de calor. A analise de tendéncia foi realizada pelo teste de Mann-Kendall.

A frequéncia das ondas de calor também foi calculada mensalmente, entretanto
considerando o periodo inteiro (1996 a 2016), por exemplo, a frequéncia de ondas de calor

durante todos os janeiros de 1996 a 2016, e assim para todos 0os meses do ano.

4.3.5.1.2 NUmero de dias de ondas de calor

O numero de dias com ondas de calor também foi calculado anualmente semelhante ao
numero de ondas de calor, mostrado anteriormente. Entretanto, agora a frequéncia das ondas de
calor é calculada diariamente, isto é, cada dia dentro do periodo de uma onda de calor (trés dias
ou mais) é considerado um dia de onda de calor (OCq). A Equagdo 4.15 mostra como 0 nimero

de dias com ondas de calor foi calculado:

onde Ng é 0 numero anual de dias com ondas de calor em uma determinada capital para um

determinado percentil. OCq é uma variavel binaria que indica um dia de onda de calor, onde

OC4=1 é um dia com onda de calor e OC4=0 é um dia sem onda de calor.

4.3.5.1.3 Magnitude média das ondas de calor

Cada onda de calor possui uma magnitude diaria, que mede a intensidade dessa onda de

calor a partir da temperatura maxima diaria. Sendo assim, para saber qual a magnitude média
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durante ondas de calor em cada capital brasileira, uma média aritmética entre as magnitudes
diarias de cada onda de calor foi realizada, como mostra a Equacéao 4.16:

_ YT,

M==="l0c,=1 (4.16)

Ny

onde M é a magnitude média das ondas de calor em cada ano, T, é a temperatura maxima diéria
dado que € um dia de onda de calor e N é o nimero total amostral da temperatura maxima
diéria dado que é um dia de onda de calor. O célculo foi feito para cada 0OC, identificado
utilizando os limiares diarios do nonagésimo, nonagésimo quinto e nonagesimo oitavo percentil

separadamente.

4.3.5.1.4 Duragdo média das ondas de calor

A duragdo média das ondas de calor, também conhecida como extensdo media das ondas
de calor, mede o nimero de dias consecutivos que uma onda de calor persiste. Para calcular a
duracdo média das ondas de calor a cada ano foi feita inicialmente a soma dos dias consecutivos
com ondas de calor de cada periodo de onda de calor (OC) em especifico. Para fazer esta soma
de dias consecutivos de cada onda de calor em um ano, foi utilizado a funcdo Run Length
Ecoding (rle()) do pacote base versédo 4.0.0 do software R. Esta fungdo computa o comprimento
de um determinado valor, no caso da série indicadora de dias com ondas de calor (OCy), a
fungdo rle() computa o comprimento de OCq iguais a 1 e OCq iguais a 0. Filtrando apenas o
comprimento de OCq iguais a 1, obtém-se uma série de comprimentos de ondas de calor (Loc)
gue ocorreram em um ano especifico. Para calcular a duracdo média das ondas de calor fez-se
a média aritmética da serie Loc,como mostra a Equacdo 4.17.

Z?zl LOC

D, = === (4.17)

onde D4 € a duragdo média das ondas de calor em um ano especifico e n é o nimero de valores
da série Ly para aquele ano. Para calcular a duracdo média anual entre todos os anos

analisados, fez-se a média aritmética de Da, com n = 21.
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4.3.5.1.5 Classificagdo Espacial Sinética (SSC) das ondas de calor

A autora realizou estagio em pesquisa na Kent State University com o projeto de
pesquisa: Classificagdo Espacial Sindtica no Brasil durante ondas de calor.

A Classificacdo Espacial Sindptica (SSC) é um dos métodos mais abrangentes de
categorizacdo das massas de ar. Sheridan (2002) desenvolveu o atual SSC, resultado de uma
extensa linha de pesquisa que foi iniciada por outros autores no final dos anos 90. O SSC utiliza
uma combinacdo de variaveis meteoroldgicas (temperatura do ar, temperatura do ponto de
orvalho, velocidade do vento, cobertura de nuvens e pressao ao nivel do mar) para caracterizar
0 estado da atmosfera; essas variaveis sdo diferenciadas em categorias de tipo de clima,
englobando aquelas que afetam sinergicamente a saide humana. O SSC tornou-se uma das
principais ferramentas analiticas implementadas em uma gama diversificada de investigacdes
de pesquisa de clima e saude que sdo especificas para localizacéo e clima. O SSC ja cobre uma
ampla faixa geografica, que inclui aproximadamente 400 esta¢Ges nos Estados Unidos, Canada
e Europa. Portanto, este projeto de pesquisa objetivou executar o SSC para o Brasil com o apoio
do desenvolvedor do atual SSC. Uma vez que ndo ha classificacdo espacial sinotica para o

Brasil, semelhante aos paises acima citados.

Para que a classificacdo espacial sindtica (SSC) fosse feita, além dos dados de
temperatura do ar e temperatura do ponto de orvalho previamente obtidos, foram necessarias
também as seguintes variaveis: componentes u- (leste-oeste) e v- (norte-sul) do vento, cobertura
de nuvens e pressdo ao nivel do mar. As variaveis foram obtidas da reanalise do ERA-Interim
(DEE et al., 2011). Cada um desses parametros foi obtido nos quatro tempos sinéticos padréo
(00 UTC, 06 UTC, 12 UTC e 18 UTC) no periodo de 1996 a 2016.

A mesma metodologia utilizada por Sheridan (2002) para América do Norte e Europa
foi utilizada para identificar os tipos de tempo no Brasil durante ondas de calor. A identificacdo
dos tipos de tempo (ou massas de ar) diz respeito as condi¢Ges climaticas locais e ndo a
localizacdo geogréafica. Alguns tipos de tempo podem estar associados a sua geografia de
origem, mas outros ndo, portanto, é importante identificar o tipo de tempo com base nas
condic@es climaticas. Por considerar as condi¢fes climaticas locais, o0 SSC € (til para estudos

biometeoroldgicos.
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De acordo com Kalkstein et al. (1996), a classificagdo de massas de ar feita por Bergeron
(1930) limita-se a aplicacGes de impactos ambientais. Assim, Kalkstein et al. (1996) definiram
seis tipos de tempo para a América do Norte: (1) Polar Seco (DP); (2) Seco Moderado (DM);
(3) Tropical Seco (DT e DT+); (4) Polar Umido (MP); (5) Umido Moderado (MM) e (6) Umido
Tropical (MT e MT+), também foi definida uma situacdo de transicdo (TR e TR+), que
representa um dia em que um tipo de tempo da lugar a outro. Na nova versao do SSC, os tipos
de tempo passaram a ter uma variagdo chamada “plus” (desvio padrdo). O tipo plus mais
comum, e o Unico incluido por padrdo antes, era o umido tropical “plus” (MT+), que
originalmente foi desenvolvido para uso em sistemas de aviso de calor, nos quais, para muitas
cidades, o MT acontecia com muita frequéncia para ser Util por conta prépria. Os tipos
expandidos agora sdo todos baseados em um desvio padrdo ou mais em relagdo a média para o
tipo com base nas caracteristicas térmicas. Para Polar Seco e Umido, este ¢ um desvio padréo
abaixo da temperatura média aparente; para Tropical Seco e Umido, um acima. Deve-se
ressaltar que ha também um tipo inteiramente novo, supertransi¢do, que se baseia em exceder

um desvio padrdo acima dos critérios de sementes de Transig&o.

Utilizando scripts previamente criados por Sheridan (2002), o tipo de tempo foi
identificado e os SSC foram executados para as coordenadas geograficas das cidades
brasileiras. Os tipos de tempo devem ser avaliados para cada uma das coordenadas geogréaficas
(ou cidades) para as quais os tipos de tempo foram identificados. Esta avaliacdo foi
desenvolvida utilizando polinémios para o dia especifico do ano, conforme equacéo abaixo
(SHERIDAN, 2002):

onde i representa as 12 variaveis meteoroldgicas obtidas para especificar os dias de sementes
deslizantes (processo automatizado por Scott Sheridan para obtencao de dias que represente o
clima local), xirepresenta o valor da variavel i no dia avaliado, ukié o valor médio derivado da
variavel i para o tipo de tempo ki dos dias de sementes deslizantes e i 0 desvio padrdo da
variavel i para o dia k. A quantidade de discrepancia entre as caracteristicas tipicas do tipo de

tempo e o dia especifico é representada por h.

Conforme descrito na metodologia de Sheridan (2002), para definir se um dia é
considerado transitério ou ndo, utiliza-se um método muito semelhante ao da primeira

avaliagdo. Neste método, apenas trés variaveis sdo avaliadas: amplitude do ponto de orvalho,
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pressdo média ao nivel do mar e mudanca de vento. Se Ag, também chamado de pontuagéao de
erro, for menor, o dia se torna transitério; se a pontuacdo for maior, o dia mantém sua

designacdo original.

O SSC diério para o Brasil foi analisado a fim de determinar a frequéncia dos tipos de
tempo durante ondas de calor em cada capital brasileira e também em cada regido administrativa
do pais, assim como definir seu comportamento ao longo dos anos (1996-2016) e das estaces
do ano durante os dias com e sem ondas de calor. Neste estudo a definicdo de onda de calor
utilizada foi a dada por Russo et al. (2014), somente usando o percentil 90. Portanto, os tipos
de tempo predominantes durante as ondas de calor no Brasil puderam ser determinados.

4.4 ESTATISTICA INFERENCIAL DOS DADOS

Este subcapitulo apresenta a metodologia utilizada para realizar as analises estatisticas
inferenciais dos dados do estudo. A estatistica inferencial utiliza técnicas que possibilitam a
extrapolagéo das informacdes e conclusdes obtidas a partir de uma amostra para uma populacao
(WINDISH & DIENER-WEST, 2006). As analises inferenciais estdo divididas em nove partes

como seguem abaixo.

4.4.1 CORRELAGAO DE PEARSON ENTRE DADOS DE ESTAGOES E REANALISES

Para que os dados meteoroldgicos de reanalises pudessem ser usados substituindo os
dados das estacBes meteorologicas foi verificada a associacdo entre essas variaveis utilizando
0 método do coeficiente de correlacdo de Pearson (r). O coeficiente de correlacdo de Pearson
mede o0 grau de correlacdo linear entre duas variaveis quantitativas, com intervalo de valores
que variam de -1,0 a 1,0, sendo que estes correspondem a intensidade da correlacdo
(BUNCHAFT & KELLNER, 1999). Valor de r igual a -1,0 representa uma correlacéo perfeita
negativa, ja se o valor de r for 1,0, isto representa uma correlacdo perfeita positiva
(BUNCHAFT & KELLNER, 1999). A Equacdo 4.18 apresenta o coeficiente de correlacdo de

Pearson.
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_ Y- DGi- )
VI — D220 - 9)?

(4.18)

onde, r é o coeficiente de correlacdo, x; sdo os valores da variavel x em uma amostra, x é a
média dos valores da variavel x. J& y; sdo os valores da variavel y em uma amostrae y é a

media dos valores da variavel y.

4.4.2 TESTE DE TENDENCIA DE MANN-KENDALL

Para verificar se as tendéncias observadas a partir de graficos de séries temporais podem
ser consideradas significativas foi aplicado o teste de hipdtese de tendéncia de Mann-Kendall
(Equacdo 4.19), onde a hipdtese nula € de que os dados sejam identicamente distribuidos e a
hipdtese alternativa é que os dados seguem uma unica tendéncia. Esse teste foi escolhido por
se tratar de um teste ndo-paramétrico (VON STORCH & NAVARRA, 1995).

= Z i sgn(x; — x) (4.19)

k=1 j=k+

onde sgn € o sinal da funcéo.

4.4.3 CORRECAO DE VIES

Corrigir os resultados do modelo climatico bruto tem como objetivo produzir projecdes
climaticas mais adequadas. A menos que a saida de um modelo climéatico tenha os vieses
corrigidos, os resultados das simulacGes serdo irrealistas ou de uso limitado (SHARMA et al.,
2007; INES & HANSEN et al., 2006). Por este motivo, a abordagem de correcdo de viés foi
utilizada neste estudo para corrigir os valores méedios e a variabilidade temporal dos resultados
das saidas dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS5 (temperatura maxima e umidade
relativa) de acordo com os dados observados. As saidas do modelo Eta-HADGEM2-ES tém um
calendéario de 360 dias ao ano, isto é, todos 0s meses possui 30 dias, portanto, para corrigir esses

dados baseado nos dados observados que tém um calendario de 365 dias ao ano foi incluido o
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dia 31 nos meses que tem esse dia, mantendo o0 mesmo valor da variavel do dia anterior (30).

O calendario do més de fevereiro se manteve com 28 dias.

A corregdo de viés estatistico foi realizada utilizando o pacote “gmap” do software R,
que tem como base o estudo de Gudmundsson et al. (2012). Este pacote tem como funcéo fazer
0 ajuste empirico da distribuicdo de variaveis oriundas de simulagdes de modelos climaticos
(regionais) por meio de mapeamento de quantis (GUDMUNDSSON et al., 2012). O método
utilizado na correcao foi o ajuste de transformacGes paramétricas (da sigla inglés PTF), definido
pela Equacdo 4.20.

P, = bP¢,, (4.20)

onde P, indica a melhor estimativa de P, que é a distribuicio da variavel observada e P,, € a

distribuicdo da variavel modelada, ja b e ¢ sdo parametros livres que estdo sujeitos a calibracao.

Este método de correcdo € um dos mais avancados e foi baseado em uma funcéo de 4
parametros ou menos (menor quantidade de pardmetros comparada com outras metodologias
de correcdo de viés), fazendo com que os parametros sejam menos propensos a flutuacoes no
tempo e também mais robustos (GUDMUNDSSON et al., 2012). Os parametros sdo calculados
separadamente para cada més do ano, fazendo com que o produto do modelo seja corrigido para
também fornecer o ciclo sazonal nas estatisticas de intensidade e s@o interpolados para obter
valores diarios (GUDMUNDSSON et al., 2012).

4.4.4 CORRELAGAO ENTRE AS VARIAVEIS METEOROLOGICAS OBSERVADAS E MORTALIDADE

Um teste de correlacdo foi aplicado para medir a associacdo entre a temperatura maxima
do ar, umidade relativa e o indice de calor observados (varidveis independentes) com a
mortalidade de idosos (variavel dependente). Para definir o melhor teste de correlacdo entre as
varidveis independentes e a variavel dependente, inicialmente foi necessario identificar a

distribuicdo da variavel dependente.

Analisar a distribuicdo dos dados é de suma importancia para definir um teste estatistico
adequado (TADANO et al., 2009; MIOT, 2017). Alguns testes estatisticos, como t Student,
ANOVA, coeficiente de Pearson e regressdo linear sdo baseados em pressupostos de

normalidade dos dados, isto ¢, devem ser aplicados para dados que possuem uma distribuicao
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aproximadamente normal (MIOT, 2017). Entretanto, dados biomédicos geralmente possuem
uma distribuicdo ndo normal, sendo ent&o contraindicado o uso de testes estatisticos destinados
a amostras normais, podendo ocasionar o enviesamento dos parametros e da inferéncia dos
testes (MIOT, 2017).

Para analisar se a variavel dependente deste estudo possui ou ndo distribuicdo normal
foi utilizado o teste Kolmogorov-Smirnov (MASSEY JR., 1951).

O teste de Kolmogorov-Smirnov € utilizado para avaliar as seguintes hipoteses:

{ H, : Os dados seguem uma distribuicao normal
H;: Os dados ndo seguem uma distribuicao normal

onde H, € a hipdtese nula e H, é a hipoGtese que se quer testar. Como critério, é utilizado um

valor critico para o nivel de significancia de 0,05.

Analisando as amostras de mortalidade de idosos deste estudo para todas as capitalis,
verificou-se que as mesmas ndo possuem distribui¢cdo normal (p < 0,05). Entéo para as analises
inferenciais, testes ndo parameétricos sdo mais indicados. Para analise de correlacdo entre as
variaveis meteoroldgicas e mortalidade de idosos, decidiu-se aplicar o teste do coeficiente de
correlacdo de Spearman. O coeficiente de Spearman (p ou rho) avalia a associacdo entre duas
variaveis quantitativas, semelhante ao coeficiente de Pearson (Equacéo 4.18), o que os difere é
que o coeficiente de Spearman mede a associacao independentemente da existéncia de uma

relacdo linear entre as variaveis e também nao pressupde a normalidade dos dados.

4.4.5 ANALISE DE COLINEARIDADE

Para que posteriormente ndo haja erros no modelo estatistico a ser aplicado, foi analisada
a existéncia de colinearidade entre as variaveis temperatura do ar e umidade relativa. O termo
colinearidade é utilizado para indicar a existéncia de forte correlacdo entre duas variaveis
independentes (HAIR et al., 2005). Caso as variaveis sejam fortemente correlacionadas, as
inferéncias baseadas no modelo estatistico podem ser pouco confiaveis ou até mesmo errdneas.
Para evitar este problema futuramente, foi aplicado o método do coeficiente de correlacdo de
Pearson (Equacdo 4.18) para verificar a associacdo entre as variaveis temperatura maxima e

umidade relativa do ar.
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Ambas varidveis possuem forte correlacdo em todas as capitais do Brasil, indicando que
a colinearidade entre estas duas variaveis poderd ser um problema no ajuste do modelo

estatistico. Hair et al. (2005) destaca algumas propostas para resolver este problema:

e Excluir uma ou mais das variaveis independentes e troca-las por outra;
e Usar 0o modelo com as variaveis altamente correlacionadas apenas para previsao;

e Usar um método mais sofisticado de anélise, como a regressdo Bayesiana.

Tratando-se de variaveis meteoroldgicas, tem-se a possibilidade da criacdo de um indice
em que una ambas variaveis, e evite o problema de colinearidade entre elas. Sendo assim, um
indice muito conhecido e aplicado em diferentes estudos no Brasil e no mundo € o indice de
Calor (IC) ou em inglés Heat Index (HI) (BARBOZA et al., 2020; MANDU & GOMES, 2019).
Este indice indica a temperatura sentida devido a combinacdo entre a temperatura do ar e

umidade relativa.

4.4.6 RELAGCAO HISTORICA ENTRE MORTALIDADE DE IDOSOS E ONDAS DE CALOR

Para verificar o impacto das ondas de calor sobre as mortalidades de idosos, nas capitais
dos 26 estados do Brasil e no Distrito Federal no periodo histérico de 1996 a 2016, foram
utilizados modelos estatisticos rodados para cada cidade separados por doenca e periodo
(quente e frio). O modelo estatistico utilizado foi o0 Modelo Linear Generalizado (da sigla em
inglés GLM) com distribuicdo de quase-Poisson combinado com o Modelo N&o Linear de
Defasagem Distribuida (da sigla em inglés DLNM) (GASPARRINI & ARMSTRONG, 2011).

De acordo com Gasparrini e Armstrong (2011) os efeitos do calor durante ondas de calor
podem ser descritos como a soma de duas contribuicGes: os efeitos independentes dos niveis
diarios da temperatura do ar (conhecido como efeitos principais) e os efeitos adicionados devido
a duracdo do calor por varios dias consecutivos (periodo de onda de calor). Estas contribuictes
foram analisadas pelos resultados dos modelos estatisticos, sendo a primeira contribuicéo
(efeitos principais) uma funcéo de exposicao resposta para o indice de calor (combinacéo entre
temperatura maxima e umidade relativa) e salde. JA a segunda contribuicdo (efeitos
adicionados) € uma funcdo indicadora de dias com ondas de calor (igual a 1) e dias sem ondas

de calor (igual a zero). Uma representacao algébrica é dada por:



161

Log|E(Y;))| = By + B10C4 + ByBasis + B3DOW + Byns(Time,df = 10 * 14)
+ Bsns(Year,df = 2) + Bens(day,df = 3) (4.21)

onde Yi é a contagem de mortalidade, presumindo-se que segue uma distribuicdo de quasi-
Poisson para cada dia i. O efeito principal do calor no dia i € descrito pela funcdo basis da série
de IC (do modelo ndo linear de defasagem distribuida (DLNM)) defasadas no tempo, com
defasagem méaxima de 10 dias. Para permitir flexibilidade, basis é especificado como uma
fungdo spline bidimensional, definindo uma distribui¢éo de defasagem né&o linear, onde o efeito
principal varia ao longo das duas dimensdes de IC e defasagem. A relacdo espacial no IC é
modelada por um B-Spline com 6 graus de liberdade e trés nds internos com valores em
intervalos igualmente espacados na escala logaritmica. OCq € uma varidvel binéria indicadora
de dias com ondas de calor (OC4=1) ou ndo (OCq=0). As demais covariaveis foram incluidas
no modelo para ajusta-lo quanto a tendéncias e sazonalidade. DOW é uma variavel categorica
que representa os dias da semana, variando de 1 a 7. Time € uma série temporal do tempo do
periodo analisado com 10*14 graus de liberdade. Year € uma variavel numérica para o ano com
2 graus de liberdade e o day é uma variavel numérica para cada dia do més que varia de 1 a 30
ou 31 dias com 3 graus de liberdade. O mesmo modelo representado pela Equacdo 4.21 foi

aplicado em todas as cidades.

O risco relativo do efeito principal é previsto entre o indice de calor mediano ao longo
dos dias de onda de calor versus a Temperatura de Minima Mortalidade (TMM) baseada na
distribuicdo anual do indice de calor. A TMM se refere a uma temperatura na qual pouco ou
nenhum efeito adverso da temperatura sobre a mortalidade é esperado (GASPARRINI et al.,
2011; DINIZ et al., 2020). O efeito adicionado é estimado como o exponencial do coeficiente
da variavel indicadora (OCq). O efeito total também foi estimado, somando-se as contribui¢fes
individuais. A metodologia e resultados do risco relativo dos tipos de tempo (SSC) sobre a

mortalidade de idosos esta apresentada no Apéndice A.

Ap0s obter uma estimativa para cada capital brasileira em especifico, um processo meta-
analitico foi realizado baseado sobre a méaxima verossimilhanca restrita para agrupar as
estimativas e obter uma medida resumo para o Brasil e cada regido administrativa (VAN
HOUWELINGEN., 2002). O agrupamento por meio de meta-andlise foi realizado a partir do

pacote Metafor do programa R.
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4.4.6.1 Validacao do modelo estatistico

A validacdo de um modelo estatistico é frequentemente usada para verificar se 0 modelo
escolhido esta bem ajustado e possui bom desempenho de predicdo (TADANO et al., 2009). O
meétodo de validagdo utilizado aqui chama-se Holdout, esse método divide os dados em dados
de treinamento e dados de teste, isto é, uma pequena parte dos dados amostrais € separada para
avaliar o desempenho do modelo, enquanto a parte maior ¢ utilizada para “treinar” o modelo

estatistico, isto €, ajusta-lo.
De acordo com Tadano et al. (2009) um teste estatistico simples e facil de ser aplicado
para verificar o ajuste de um modelo é o pseudo R?, definido pela Equacéo 4.22.

R =1 2 (4.22)

onde D, € o desvio do modelo ajustado e D € o desvio antes da aplicacdo do modelo. O pseudo
R?, semelhante ao coeficiente de determinacdo em modelos de regressao linear (R%), mede a

reducdo no desvio devido a inclusdo de variaveis explicativas no modelo (RIBEIRO, 2006).

4.4.7 PROJEGAO DO RISCO RELATIVO DE MORTALIDADE DE IDOSOS ASSOCIADO AS ONDAS DE

CALOR

O risco relativo foi inicialmente projetado para cada contribuicdo do calor na
mortalidade de idosos durante ondas de calor, afim de obter a projecdo da contribuicao total das
OC na mortalidade de idosos. Sendo assim, as projecdes do risco relativo de mortalidade de
idosos associado a persisténcia média das ondas de calor foram realizadas baseando-se no valor
do coeficiente estimado para efeitos adicionados pelo modelo estatistico mostrado na secao
4.4.6. Este coeficiente equivale ao aumento ou diminuicdo da mortalidade de idosos (por
doencas respiratorias e/ou cardiovasculares) em um (1) dia de onda de calor. Com relagcdo ao
efeito principal do calor, as projec6es foram feitas baseando-se no coeficiente estimado para 0s
efeitos principais do calor na mortalidade pelo modelo estatistico. Este coeficiente equivale ao
aumento ou diminuicdo da mortalidade de idosos a cada 1°C. Sendo assim, o risco relativo pode
ser projetado para o periodo futuro para cada contribuicdo, a partir das equacgdes a seguir (PENG
et al., 2011; DINIZ et al., 2020):
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RRproj_adicionado = e(ﬁAL) (423)
RRproj_principal = e(ﬁAIC) (4.24)

onde B é o valor estimado pelo modelo estatistico para os efeitos adicionados e efeitos
principais, respectivamente. AL e AIC séo respectivamente a diferenca da duragdo media das
ondas de calor e a diferenca do IC médio durante ondas de calor entre 0 presente e em cada um
dos periodos futuros (préximo e distante) nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas
climaticas para os percentis 90, 95 e 98 em cada um dos modelos climéaticos (Eta-MIROCS e
Eta-HADGEMZ2-ES).

Apos obter as projecdes do risco relativo das contribuigdes individuais, a projecdo do
risco relativo da contribuicéo total das OC na mortalidade de idosos foi calculada, somando-se
as contribuigdes individuais em cada capital brasileira. Para obter uma medida resumo do risco
relativo projetado para o Brasil e suas regifes administrativas, processos meta-analiticos foram
aplicados (VAN HOUWELINGEN et al., 2002).

4.4.8 QUANTIFICACAO DAS MORTES ATRIBUIVEIS AS ONDAS DE CALOR: HISTORICAS E PROJECOES

As mortes esperadas de idosos por doencas do aparelho circulatério e respiratorio
durante dias de ondas de calor para cada limiar de identificacdo de onda de calor foi calculado
para o presente (1996-2016) e projetado para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante
(2079-2099) considerando os cenarios de mudancas climaticas (RCP4.5 e RCP8.5) e hipoteses
de adaptacdo e ndo adaptacdo ao clima futuro, utilizando a Equacédo 4.25 obtida por PENG et
al. (2010) e aplicada em diferentes estudos no mundo (GUO et al., 2018; DINIZ et al., 2020).

M.gor =N X (RR —1) X OCN (4.25)

N = POP X MR,

onde Mcaior € 0 NUmMero de mortes relacionados as ondas de calor, N é nimero médio de mortes
em dias de ndo ocorréncia de ondas de calor, RR € o risco relativo projetado associado a
contribuicdo total das ondas de calor na mortalidade de idosos. OCN é o nimero de dias anuais
de ondas de calor em cada periodo que deseja-se estimar a mortalidade, variando também para

as hipoteses de adaptacdo e ndo adaptacdo. POP € a populacdo anual, para as projecoes foi
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utilizado o POP com variancia mediana. MR ¢ a taxa de mortalidade diaria média histérica em
dias de ndo ocorréncia de ondas de calor.

4.4.9 TESTE DE T-STUDENT PARA COMPARAGCAO ENTRE MEDIAS

Para verificar se as diferencas encontradas entre os dados do presente (modelados) e as
projecdes foram significativas, o teste t de Student para amostras independentes foi aplicado. O
t de Student averigua se a média da variavel do Eta-MIROC5 ou Eta-HADGEM2-ES (u,)
projetada tem diferenca significativa da média da variavel no presente (u,) (KIM, 2015). As
hipdteses a serem testadas sdo:

{Hoz U = Uy
Hy = p # Uy

onde H, € a hipotese nula e H; é a hipétese alternativa.
A equacdo para o t de Student para duas amostras independentes é dada por:

t = T (4.26)

2 2
Si_5%
n; n;

onde u4 e u, sdo as médias de cada grupo que se quer testar, S; e S, sdo 0s desvios padrdo
para cada grupo e n, e n, sdo os tamanhos de cada amostra. Os graus de liberdade (gl) se dédo

pela Equacdo 4.27.
gl=n+n,—2 (4.27)

A significancia estatistica escolhida para o teste foi de 5%, isto &, intervalo de confianca
de 95%. Se as diferencas encontradas forem significativas, o p-valor sera menor que 0,05 (p

<0,05) e a hipotese nula é rejeitada.
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4.5 INDICE DE ADAPTAGCAO URBANA (UAI)

Considerando que as proje¢des do numero de mortes de idosos associados as ondas de
calor foram calculadas para as hip6teses de nenhuma adaptacéo e adaptacdo completa as ondas
de calor, viu-se necessario saber o potencial adaptativo das capitais brasileiras, para verificar
se estas cidades atualmente ja possuem planos e projetos que facilitem a adaptacdo das cidades
no futuro. Pensando nisso, foi calculado o indice de Adaptacdo Urbana (UAI — Urban
Adaptation Index).

O indice UAI foi desenvolvido no ambito do projeto CiaAdapta e foi aplicado para
cidades paulistas no estudo de Neder et al. (2021). O UAI é baseado em dados de intervencbes
urbanas das cidades relacionadas com a adaptacdo climatica, de acordo com o Plano Nacional
de Adaptacdo a Mudanca do Clima (PNA). Essas intervengdes séo focadas em cinco dimensdes
de politicas publicas, como: Habitacdo, Mobilidade, Producéo de Alimento, Gestdo Ambiental
e Respostas aos Impactos Climaticos. Este indice foi construido por Neder et al. (2021)
utilizando os dados do relatério do Perfil dos Municipios Brasileiros de 2017 do Instituto
Brasileiro de Estatistica e Geografia (IBGE, 2018a). Nesta pesquisa o indice de Adaptacio
Urbana (UAI) foi baseado no Perfil dos Municipios Brasileiros de 2019 (mais atual). As
informacGes do Perfil dos Municipios Brasileiros de 2019 podem ser acessadas pelo site do
IBGE Cidades na aba MUNIC (https://cidades.ibge.gov.br/).

Por ser baseado no Perfil dos Municipios Brasileiros, o0 UAI reune informacfes de
elementos que podem influenciar o potencial de adaptacdo de um municipio aos impactos
climaticos (NEDER et al., 2021). Essas informagGes possibilitam os governos locais analisar
suas fragilidades, dando subsidios para implementacdo de medidas adaptativas eficientes
(NEDER, 2019).

Para facilitar a aplicacdo do indice UAI nos municipios brasileiros, Neder et al. (2021)
propds indicadores baseados no Perfil dos Municipios Brasileiros do IBGE e os correlacionou
com cada dimensdo do PNA. O Quadro 4.3 apresenta as dimensées do PNA e 0s respectivos

indicadores.


https://cidades.ibge.gov.br/
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Quadro 4.3 — Correlagdo entre as dimensdes do Plano Nacional de Adaptacéo as Mudangas do Clima e os
indicadores do Perfil dos Municipios Brasileiros.

Dimensoes Indicadores

Existe plano municipal de habitagao?

Habitacao Existe conselho municipal de habitagio?

Existe fundo municipal de habitacdo?

Existe plano municipal de transporte?

Existe transporte coletivo por dnibus intramunicipal?

Mobilidade urbana | Existe transporte coletivo por énibus intermunicipal?

Existe ciclovia no municipio?

Existe bicicletario no municipio?

A prefeitura desenvolve programa ou acao de estimulo a agricultura organica?

A prefeitura desenvolve programa ou acao de estimulo a agricultura familiar?

A prefeitura desenvolve programa ou acgao de estimulo a Producéo de hortas

Agricultura s
comunitarias?

sustentavel

A prefeitura desenvolve programa ou acgdo de estimulo a Prevencdo contra problemas
climaticos no setor?

A prefeitura desenvolve programa ou acdo de estimulo ao associativismo?

O municipio possui fundo municipal do meio ambiente?

Existe legislagdo que contemple o saneamento béasico?

Existe legislacdo que contemple zona de protecdo ou controle ambiental?

Existe legislacdo que contemple poluigdo do ar?

Gestéo Ambiental : : ——
Existe legislacdo que contemple a protecdo a biodiversidade?

Existe legislacdo que contemple a adaptacdo e mitigacdo a mudanca do clima?

O municipio possui plano de gestdo integrada de residuos sélidos?

O municipio paga diretamente por servigos ambientais?

O municipio possui como instrumento de planejamento lei do uso e ocupagéo do solo?
Enchentes

O municipio possui como instrumento de planejamento lei do uso e ocupagdo do solo?
Resposta aos Deslizamentos

impactos climaticos | 5 mynjcipio possui como planejamento Plano municipal de reducio de riscos?

O municipio possui carta geotécnica de aptiddo a urbanizagao?

Existe no municipio coordenac¢do municipal de defesa civil?

Fonte: (NEDER, 2019)

Para aplica¢dao do indice UAI nas capitais brasileiras, foram substituidas por “1” (um)
todas as respostas afirmativas aos indicadores do Quadro 4.3. Ja quando as respostas fossem
negativas ou nao houvesse informacao sobre o indicador selecionado, foi atribuido o valor “0”
(zero). Os resultados de cada dimensdo foram obtidos pela média aritmética de seus
indicadores, variando de “0” (zero) para os casos menos ideais a “1”” (um) para os casos ideais.
O UAI foi definido pela média aritmética de todas as dimensdes. Neder et al. (2021) dividiu os
resultados do indice UAI em cinco faixas iguais, variando entre a pior situacdo em vermelho

escuro até a melhor situacdo em verde escuro, conforme apresentado pela Tabela 4.37.
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Tabela 4.37 — Faixas de pontuacéo do UAI

0,4001 — 0,6000

0,6001 — 0,8000

Fonte: (NEDER, 2019)
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CAPITULO 5 - VISAO GERAL DA POPULACAO IDOSA E MORTALIDADE NO
BRASIL

Este capitulo apresenta a visdo geral da populacdo idosa no Brasil e mortalidade de
idosos por doengas respiratorias (DRSP) e cardiovasculares (DCV) para as 26 capitais dos
estados brasileiros e o Distrito Federal. Em 5.1 é apresentado a estimativa, proporcao e
tendéncia da populagéo idosa nas capitais brasileiras. Em 5.2 as taxas de mortalidade de idosos
por DCV e DRSP sao analisadas por meio de médias anuais, séries temporais, tendéncias e
comportamento nos periodos quentes e frios. Em 5.3 sdo apresentadas as projecdes para a
populacdo idosa no Brasil e nas suas capitais até o ano de 2100.

5.1 POPULACAO IDOSA NO BRASIL NA ATUALIDADE

A Tabela 5.1 apresenta a descricdo da populacdo total e idosa estimada para o0 ano de
2016 de forma geral e separada por género. A proporcdo de idosos em cada capital com relacéo

a populacdo total da capital também € apresentada.

E possivel observar na Tabela 5.1 que a capital mais populosa do Brasil é Sdo Paulo
com 12.038.175 habitantes, em seguida Rio de Janeiro com 6.498.837 habitantes. A
urbanizacdo e a polarizacdo da economia nestas cidades fizeram com que muitas pessoas
migrassem do Nordeste e do interior dos estados, contribuindo para o crescimento populacional
dessas capitais (MATOS & BAENINGER, 2001). Em contrapartida, as cidades Boa Vista e
Vitoria apresentam as menores populacdes entre todas as capitais, com 326.419 e 359.555

habitantes, respectivamente.

Com relacdo a populacdo idosa nas capitais brasileiras, a Tabela 5.1 mostra que o
namero de idosos do género feminino é predominante em rela¢éo ao género masculino em todas
capitais. O estudo de Veras et al. (1988) aponta que a esperanca de vida da mulher ao nascer
teve um aumento mais significativo do que em relacdo aos homens com o passar dos anos. As
principais causas deste aumento sdo as diferencas bioldgicas entre os homens e mulheres; as
diferencas de exposicdo as causas de risco de trabalho, do qual os homens sdo mais expostos;

menor consumo de &lcool e tabaco pelas mulheres em comparacdo aos homens; atitude das
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mulheres em relacdo a doencas e incapacidades; e assisténcia médico-obstétrica (VERAS et al.,
1988).

Tabela 5.1 — Populacéo total e idosa estimada no ano de 2016

Porcentagem
Populacdo Pop. Idosa  Pop. Idosa Pop. Idosa de idosos
Capitais total masculina  feminina  total (%)
Aracaju 641523 24117 38625 62742 9,8
Belém 1446042 63133 94546 157679 10,9
Belo Horizonte 2513451 147849 223200 371049 14,8
Boa Vista 326419 8777 9607 18385 5,6
Brasilia 2977216 122662 170138 292800 9,8
Campo Grande 863982 41893 57460 99353 11,5
Cuiaba 585367 25988 33290 59278 10,1
Curitiba 1893997 105390 152855 258245 13,6
Floriandpolis 477798 29179 38939 68118 14,3
Fortaleza 2609716 102332 165007 267339 10,2
Goiania 1448639 66898 94804 161702 11,2
Jodo Pessoa 801718 31823 51909 83732 10,4
Macapa 465495 12013 14434 26447 5,7
Macei6 1021709 37691 59010 96700 9,5
Manaus 2094391 60042 77903 137944 6,6
Natal 877662 37905 60840 98746 11,3
Palmas 279856 6466 6880 13346 4,8
Porto Alegre 1481019 101837 163421 265258 17,9
Porto Velho 511219 15081 16617 31698 6,2
Recife 1625583 75410 133256 208666 12,8
Rio Branco 377057 11861 14593 26454 7,0
Rio de Janeiro 6498837 439351 678841 1118192 17,2
Salvador 2938092 120747 193457 314204 10,7
Séo Luis 1082935 34968 54209 89176 8,2
Séo Paulo 12038175 687086 1007239 1694325 14,1
Teresina 847430 29759 46468 76228 9,0
Vitéria 359555 21054 30893 51947 14,4

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

A cidade de Sao Paulo, apesar de ser a capital com a maior populacdo do Brasil, ndo é
a que apresenta a maior proporcdo de idosos. A populacdo idosa na cidade de Sdo Paulo
equivale a 14,4% da sua populacdo total, sendo a quarta capital com a maior proporcao de
idosos do pais. Em primeiro lugar, esté a cidade de Porto Alegre, onde os idosos representam
17,9% da populacdo, logo em seguida esta o Rio de Janeiro com uma populacdo idosa que

representa 17,2% da sua populacdo total. As capitais da regido Norte possuem a menor
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propor¢do de idosos entre as demais capitais do pais, sendo a cidade de Palmas com uma

proporcao de idosos de apenas 4,8% da sua populacao total.

A Figura 5.1 mostra a evolucdo da populacdo idosa ao longo dos anos nas capitais
brasileiras. Esta populacdo esta crescendo linearmente ao longo dos anos em todas as capitais
do Brasil. Nota-se uma tendéncia de aumento da populacdo idosa em todas as capitais (Figura
5.1). Com a tendéncia de aumento da populacéo idosa, a preocupacdo com o bem estar e salde
desta populacdo vem a tona, uma vez que 0s idosos sdo considerados grupo de risco para muitas
doencas cronicas na atualidade, principalmente doencas dos sistemas respiratério e circulatério
(SOAR, 2015). O estudo de Miranda et al. (2016) corrobora com os resultados aqui mostrados,
de que a populacdo idosa esta crescendo com o passar dos anos, uma vez que a esperanca de
vida da populagdo brasileira vem aumentando desde 1920, onde era de apenas 35,2 anos e
representava apenas 4% da populacao total, e em 2010 essa esperanca de vida dobrou (quase

74 anos), e os idosos ja representavam 10,8% da populacéo total.

Populagéo idosa anual

Capitais
Aracaju —— Manaus
154 Belém —— Matal
. Belo Horizonte —— Palmas
E Boa Vista —*— Porto Alegre
% Brasilia Porto Velho
= 10 Campo Grande Recife
§ —*— (Cuiaba Rio Branco
s —*— Curitiba Rio de Janeiro
ko) _ —*— Floriandpolis Salvador
%‘D':_ —»— Fortaleza 530 Luis
- —*— (Goidnia Sao Paulo
—*— lpodo Pessoa Teresina
—— Macapa Vitdria
1995 2000 2005 2010 2015 —+~ Maceié
Ano

Figura 5.1 — Populacéo idosa anual das capitais brasilieras de 1996 a 2016. Fonte: Elaborada pela autora (2022).
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5.2 PROJECAO DA POPULACAO IDOSA NO BRASIL

A Figura 5.2 mostra a estimativa da populacdo idosa no Brasil de 1996 a 2020 e
projecdes para o periodo de 2021 a 2100 com limite inferior considerando baixa variacdo na
fertilidade e limite superior com alta variagdo na fertilidade.

Estimado Projetado

Populagao idosa no Brasil (Milhdes)

2000 2025 2050 2075 2100

Figura 5.2- Estimativa (1996-2020) e projecdo (2021-2100) da populagdo idosa no Brasil. Fonte: Elaborado pela
autora (2022).

A estimativa da populacdo idosa do Brasil ao longo dos anos de 1996 a 2020 mostra um
aumento da populacdo idosa no pais de cerca de 200% (Figura 5.2). A estimativa ao longo dos
anos ja mostra uma tendéncia de aumento da populacdo idosa no Brasil, o que é confirmado
pela projecdo dessa populacéo no pais (Figura 5.2). As projecdes na Figura 5.2 mostram que a
populacdo idosa com variacdo mediana na fertilidade (linha preta) atinge o pico da populacédo
em meados de 2075 com aproximadamente 21 milhdes de idosos, apds esse periodo a populacéo
se estabiliza e comeca a diminuir até 2100. Com baixa variacdo na fertilidade (limite inferior
sombreado) as projecGes mostram que o pico da populacdo idosa no pais € atingido no ano de
2063 com 17 milhdes de idosos, apds 2063 a populacdo idosa apresenta uma queda brusca até
2100, atingindo 12,5 milhdes de idosos no final do século. O cenario que apresenta 0 maior

aumento da populacdo idosa no pais, é considerando uma alta variacdo da fertilidade. Nesse
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cenario a populacdo idosa cresce quase exponencialmente até o final do século e atinge 26

milhdes de idosos no pais.

Assim como no pais, as projecdes também mostram o aumento da populacdo idosa em
todas as capitais brasileiras como mostra a Tabela 5.2. As capitais da regido Norte do pais
mostram 0s maiores aumentos percentuais da populacdo idosa em relacdo ao presente,
crescimentos acima de 210% em 2050 e acima de 350% em 2100, ambos considerando variacéo
mediana na fertilidade.

Tabela 5.2 — Mudanca percentual da populagdo idosa projetada nas capitais brasileiras e Distrito Federal em
relacdo ao presente.

Mudanca percentual (%6) Mudanca percentual (%6)

2050 2100
Capitais Variancia Variancia
Baixa Mediana Alta Baixa Mediana Alta

Aracaju 162,7 1924 221,7 110,0 2140 322,0
Belém 166,0 196,3 226,4 113,0 218,9 328,7
Belo Horizonte 157,5 186,8 215,8 106,1 208,5 314,8
Boa Vista 189,3 223,3 257,2 132,8 249,9 3713
Brasilia 187,6 220,5 253,2 130,4 2452 364,3
Campo Grande 168,9 199,8 230,3 115,5 222,8 334,2
Cuiaba 176,7 208,7 2404 122,0 232,9 348,0
Curitiba 164,1 194,3 224,2 111,5 216,8 326,0
Floriandpolis 179,8 212,1 2443 1245 236,7 353,1
Fortaleza 150,7 179,0 207,0 100,4 199,6 302,6
Goiania 168,9 199,7 230,2 115,4 222,6 333,8
Jodo Pessoa 150,8 179,0 206,9 100,4 1995 302,4
Macapa 186,9 220,4 253,8 130,6 246,3 366,3
Maceié 160,7 190,3 2195 108,5 211,9 319,3
Manaus 180,7 213,3 2456 125,3 238,1 355,1
Natal 153,6 182,2 210,6 102,7 203,1 307,3
Palmas 183,8 217,1  250,3 128,3 243,0 362,0
Porto Alegre 153,0 181,7 2101 102,4 202,8 306,9
Porto Velho 1749 207,1 239,2 121,1 232,2 3473
Recife 153,4 181,8 209,9 102,4 202,3 306,0
Rio Branco 171,8 203,4 234,8 118,3 2276 3410
Rio de Janeiro 149,6 178,0 206,2 99,8 199,1 302,1
Salvador 167,0 197,3 227,2 113,6 2195 3294
Sé&o Luis 159,7 189,1 218,3 107,7 210,8 317,7
Sé&o Paulo 159,6 189,3 218,8 108,0 2115 318,9
Teresina 157,4 186,5 215,3 105,8 207,7 313,6
Vitéria 174,0 205,3 236,3 119,4 228,6 3419

Fonte: Elaborado pela autora (2022)
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5.3 MORTALIDADE DE IDOSOS POR DCV E DRSP

5.3.1 RESUMO ESTATISTICO

A Figura 5.3 apresenta a taxa de Obitos média de idosos por DCV e DRSP a cada 100

mil habitantes idosos no Brasil e em cada uma das cinco regides administrativas.

Taxa de obitos de idosos por DCV e RSP por 100 mil hab.

&
L]
-
E
o 2000 7
L]
g
— Doenca
[1]
L]
g I oo
‘@ 10001 . DRSF
=
S
O
=]
i
=
(1]
®
T
':I_
Elrasn Centrn Deste Nnrdeste Nnrte Sudeste
Fais/Reqgifes

Figura 5.3 — Taxa de 6bitos média de idosos por DCV e DRSP a cada 100 mil habitantes idosos no periodo de
1996 a 2016. Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Como pode ser observado na Figura 5.3 a taxa de mortalidade média de idosos por
doencas cardiovasculares no Brasil é de 1296 6bitos a cada 100 mil habitantes idosos, muito
mais elevada do que por doengas respiratdrias que tem taxa média de 607 dbitos a cada 100 mil
habitantes idosos. Os estudos de Gawryszewski e Mello (2004) e Paes (2016) mostram que a
taxa de mortalidade média por doencas cardiovasculares em idosos € alta comparada com outras
doencas no Brasil, o que corrobora com o resultado observado na Figura 5.3. A regido Centro-
Oeste possui a maior taxa de mortalidade de idosos por ambas as doencas no pais, devido a

estacdo seca na regido, que € marcada por muitos focos de queimadas.
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A Tabela 5.3 apresenta o resumo descritivo de obitos de idosos por DRSP e DCV no

periodo de 1996 a 2016 de cada uma das 26 capitais brasileiras e do Distrito Federal.

Tabela 5.3 — Resumo descritivo da mortalidade de idosos por doencas respiratorias e cardiovasculares nas
capitais brasileiras, por doenca e por género no periodo de 1996 a 2016

Taxa de morte média anual (N° mortes/100 mil hab.)

Por doenga Por género Total
Capital DCV DRSP Maculino  Feminino
Aracaju 1383 496 840 1039 1879
Belém 1370 677 962 1084 2046
Belo Horizonte 801 942 816 927 1743
Boa Vista 1340 452 1049 743 1792
Brasilia 836 493 692 636 1329
Campo Grande 2119 1265 1752 1632 3384
Cuiaba 2698 1184 1966 1915 3882
Curitiba 929 1025 954 1000 1954
Floriandpolis 903 296 576 624 1199
Fortaleza 981 387 645 723 1368
Goiania 957 426 696 687 1382
Jodo Pessoa 1367 498 862 1003 1865
Macapa 1167 483 888 762 1650
Macei6 1689 567 1035 1222 2256
Manaus 1141 507 842 805 1648
Natal 863 949 900 912 1812
Palmas 924 789 891 823 1714
Porto Alegre 1176 388 690 874 1563
Porto Velho 1308 590 1068 831 1898
Recife 1596 640 975 1261 2236
Rio Branco 1706 701 1595 812 2406
Rio de Janeiro 1185 494 770 909 1679
Salvador 1306 520 798 1028 1827
Séo Luis 1444 432 901 975 1876
Séo Paulo 1538 572 1008 1102 2110
Teresina 871 271 566 576 1142
Vitoria 1406 341 828 919 1747

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

As mortalidades por doencas respiratdrias e cardiovasculares variam de capital para
capital, entretanto, em sua maioria, as maiores taxas de mortalidade anual sdo devido as doencas
cardiovasculares, principalmente em Cuiaba e Campo Grande que possuem 0S maiores casos
no periodo estudado (2698 e 2119 6bitos anuais por 100 mil habitantes, respectivamente). Ja
nas cidades de Curitiba, Natal e Belo Horizonte a diferenca entre a taxa de mortalidade por
doenca respiratoria e doenca cardiovascular é pequena (menos de 100 casos a cada 100 mil

habitantes), sendo as maiores taxas de mortalidade para doencas respiratorias.
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E interessante observar na Tabela 5.3 que a taxa de mortalidade é mais elevada em
idosos do género masculino nas capitais das regides Norte e Centro-Oeste do pais, com exce¢do
de Belém. Nas demais capitais a taxa de mortalidade € mais elevada em idosos do género
feminino. A populacdo idosa feminina é maior do que a masculina em todas as capitais do
Brasil, entdo espera-se que o nimero de Obitos seja maior para esse género. Entretanto, as
capitais da regido Norte e Centro-Oeste do pais ainda apresentam uma taxa de mortalidade
maior de homens idosos do que mulheres, isto possivelmente ocorre, porque 0s homens idosos
demoram mais tempo para procurar ajuda medica e também em comparacdo com as mulheres,

s&o mais negligentes quanto a realizagdo de exames de rotina (Veras et al., 1988).

5.3.2 COMPORTAMENTO ANUAL E TENDENCIA TEMPORAL

A Figura 5.4 mostra o comportamento da taxa de mortalidade anual de idosos por DRSP
e DCV entre o periodo de 1996 a 2016. A Figura 5.5 mostra se as tendéncias observadas pelas

séries temporais (Figura 5.4) sdo significativas ou ndo.



Taxa de mortalidade de idosos por 100 mil hab.

Aracaju - SE Belém - PA Belo Horizonte - MG
2000
1500{«" w** 1200
1500 A 1000 -
1000 1000+ 200+
R A e O o e pree ]
500 1% “00 500
Brasilia-DF Campo Grande - MS Cuiaba - MT
1250 3500
1000 - 2500+ 30004
_ 2000 2500
= 15001 20007
5001 """ eeereul| 10001 1o ] tuaeraauayetasen,
Floriandpolis - SC Fortaleza - CE Goidnia- GO
L]
15007 o 12uu-m 1000-%
1000 "\'3‘-..., 9007 7507
500 - - tee oa BO0 T ot o*oo% oa se 00 aa® 0" 0es 2e"wets
Macapa - AP Maceid - AL Manaus - AM
1600 1% & | 14001
& 12007 & 2000 M 1200_““‘-.4"?'\.,.,“‘
x 1500 4 1000+
ﬁ SUU_ SDU'
10004
4UD‘MW M""W""ﬂ." BUU'W
5007 400
Palmas -TO FPorto Alegre - RS Porto Velho - RO
1250
10004 15001 ."""\',.',,‘ 1500 1
7501 1000+ 1 10001
500 500{ "**veertursnes . SDU_M\.‘,_,-.«.,
Rio Branco - AC Rio de Janeiro - RJ Salvador - BA
1750
2000+ i
1 15001 1500 1
1500 1250
muu—w 1000 1 1000 1
500+ 7501 _WM
500 fptatast,, geseets | ()
S&o Paulo - 5P Teresina - Pl Vitdria - ES
20004
160014 * “*.| 1500+
1500 12004
1000
10007 8007 | 5001
500 1 e2ser e sess0nseqe| 4o fesegter 0 e * Sotteretugtertesngere
1995 2000 2005 2010 2015 1995 2000 2005 2010 2015 1995 2000 2005 2010 2015

Ano

Boa Vista- RR
1600 -
1200
800
100{* 0 hertun e peres

Curitiba - PR
1400
12004
1000+
800
600

Jodo Pessoa-PB
1000 4
5004 W“‘
MNatal - RN

1200
1000
800

Recife - PE
2000+
1500 4
1000 4
50017 7 ge*”

S3o Luis - MA
1500 W
1000
500, pot egt vseas®®™®

1995 2000 2005 2010 2015

Doenca

—o— Cardiovascular

—e— Respiratdria

176

Figura 5.4 — Taxa de mortalidade de idosos por doengas cardiovasculares (linha vermelha) e respiratérias (linha

azul) por 100 mil habitantes idosos no periodo de 1996 a 2016 nas capitais brasileiras. Fonte: Elaborado pela autora
(2022).
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Figura 5.5 — Tendéncia temporal da taxa de mortalidade de idosos por DCV e DRSP a cada 100 mil habitantes no
periodo de 1996-2016. Setas em azul representam tendéncia negativa significativa (p<0,05) e setas em vermelho
representam tendéncia positiva significativa (p <0,05). O circulo com um x representa tendéncias nao significativas

(p > 0.05). Fonte: Elaborado pela autora (2022).

A taxa de mortalidade por doencas DCV era maior no final dos anos 90 do que nos
tempos atuais (Figura 5.4), apresentando uma tendéncia de diminuicdo em grande parte das
capitais brasileiras. As tendéncias de diminuicdo observadas sdo significativas (p <0,05) em
quase todas as capitais que apresentam essa tendéncia, com excecao de Séo luis, Porto Velho,
Teresina e Campo Grande, onde p > 0,05 (Figura 5.5). De acordo com o estudo de Ishitani et
al. (2016), a taxa de mortalidade por DCV vem diminuindo ao longo dos anos devido ao
aumento da qualidade de vida da populacdo, impulsionado pelo aumento da escolaridade e
busca de informacdo em relacdo a saude. Algumas capitais apresentaram uma leve tendéncia
de aumento na taxa de mortalidade por DCV, como Jodo Pessoa, Rio Branco e Palmas,
entretanto, como mostra a Figura 5.4 esse aumento ndo se mostrou significativo estatisticamente

(p > 0,05).

Em relacdo a taxa de mortalidade anual de idosos por DRSP, a tendéncia varia muito
entre as capitais, algumas apresentaram aumento e outras diminui¢do da taxa de ébitos ao longo
do tempo. Aracaju, Belo Horizonte, Brasilia, Curitiba, Florianopolis, Natal, Porto Alegre,
Salvador e Vitoria apresentaram tendéncia de diminuigdo significativa na taxa de mortalidade

(Figura 5.5). As capitais Belém, Campo Grande, Cuiaba, Macapa, Maceié e Manaus também
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apresentaram tendéncia de diminui¢do da taxa de mortalidade, entretanto esta diminui¢do néo
foi considerada significativa estatisticamente (p > 0,05). Assim como a taxa de mortalidade por
DCV, ataxa de mortalidade por DRSP mostrou tendéncia de diminui¢do devido ao aumento da
busca de informacdo associado a salide, como exames precoces e vacinacdo (FRANSCISCO et
al., 2005). A vacinacdo de idosos contra a Influenza vem fazendo com que a taxa de mortalidade
por doengas respiratdrias nestes idosos diminua em todo pais (FACANHA, 2005). A
diminuicdo do tabagismo por idosos nas capitais brasileiras também é um fator importante que
contribui para a diminuicéo da taxa de mortalidade (MS, 2014).

Algumas capitais brasileiras mostraram aumento na taxa de mortalidade de idosos por
DRSP ao longo dos anos, como foi o0 caso de Boa Vista, Fortaleza, Goiania, Jodo Pessoa,
Palmas, Porto Velho, Recife, Rio Branco, Rio de Janeiro, S&o Luis e Teresina, entretanto,
dessas capitais, a tendéncia de aumento foi significativa apenas nas capitais Jodo Pessoa,
Palmas, S&o Luis e Teresina (Figura 5.5). Dunk et al. (2020) mostraram que a taxa de 6bitos de
idosos por DRSP aumentou entre os anos 2000 e 2015 no estado do Maranh&o, o que corrobora
com o resultado encontrado neste estudo para a cidade de S&o Luis, MA. Da Silva et al. (2020)
notaram em seu estudo um aumento de 38,6% na incidéncia de DRSP em idosos em Teresina,
0s pesquisadores atribuiram este aumento as caracteristicas especificas da regido, como
caracteristicas geograficas e organizacéo do servico de satde. Azevedo et al. (2017) verificaram
um aumento no nimero de casos de DRSP em idosos no periodo de 2002 a 2013 na cidade de
Jodo Pessoa, e assim como Da Silva et al. (2020) em Teresina, 0s pesquisadores também
atribuiram o aumento de casos ao servi¢o de saude da cidade e as medidas de prevencao e
vacinacdo ineficazes. Em Palmas, Lima (2018) mostrou que o tempo seco e 0 aumento das

gueimadas estdo associados com o aumento de casos de DRSP na cidade.

De acordo com o programa de queimadas do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE) os focos de incéndio vém aumentando ao longo dos anos, principalmente nas regides
Norte, Nordeste e Centro-Oeste do pais. As particulas liberadas pelas queimadas sdo nocivas a
salide respiratoria da populacédo, principalmente naqueles que possuem um fator de risco maior,
como é o caso dos idosos (ALVES et al., 2017). Sendo assim, o aumento significativo na taxa
de 6bitos de idosos por DRSP nas cidades de Jodo Pessoa, Palmas, Sdo Luis e Teresina, podem
estar associados a organizacdo do servico de saude local e ao aumento do nimero de focos de
incéndios ao longo dos anos (AZEVEDO et al.,2017; LIMA, 2018; DA SILVA et al., 2020;
DUNK et al., 2020).
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5.3.3 FREQUENCIA DA MORTALIDADE NOS PERIODOS DO ANO

A Figura 5.6 apresenta a porcentagem de 6bitos de idosos por DCV e DRSP, durante 0s
periodos quentes e frios entre 1996 a 2016. Apesar das diferencas serem pequenas, a
porcentagem de Gbitos mostrou-se mais elevada durante os periodos frios (seis meses menos
quentes do ano) do que durante os periodos quentes (seis meses mais quentes do ano) em quase
todas as capitais brasileiras para ambas as doencas. Estes resultados corroboram com outros
estudos realizados no Brasil que mostram que a taxa de mortalidade de idosos por doengas
cardiovasculares e respiratdrias sao mais elevadas durante baixas temperaturas (SHAROVSKY
et al., 2004; FERNANDES & LEITE, 2018; GALVAO et al., 2017; FERREIRA et al., 2019).
Além de estudos no Brasil, outros estudos como Sheth et al. (1999), Marshal et al. (1998) e
Gasparrini et al. (2015) mostram que o risco de mortalidade de idosos é mais elevado para
baixas temperaturas em diversas partes do mundo. Estes estudos indicam que as baixas
temperaturas séo fatores causais diretos para doengas cardiovasculares e respiratdrias, uma vez
que as baixas temperaturas afetam o sistema termorregulatorio e também propiciam o aumento
da incidéncia de infec¢es virais (VOGELAERE & PEREIRA, 2005; REICHERT et al., 2010;
MURTAS & RUSSO, 2019).

Obitos por DCV Obtios por DRSP

Figura 5.6 — Porcentagem de 6bitos de idosos (a cada 100 mil habitantes) por doencas cardiovasculares e doencas
respiratoria durante o periodo quente e periodo frio de cada capital brasileira (1996-2016). Fonte: Elaborado pela
autora (2022).
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Algumas capitais, como Boa Vista, Goidnia e Rio de Janeiro sdo excegOes, as
porcentagens de 6bitos para ambas as doengas foram maiores durante o periodo quente (51,3%,
74,1% e 52% de 6bitos por DCV, respectivamente e 52,8%, 77% e 51,6%, de 6bitos por DRSP,
respectivamente). Apesar de ndo haver estudos que analisem mensalmente os 6bitos por DRSP
e DCV nestas cidades, hé estudos que apresentam o risco relativo de mortalidade pelo aumento
ou diminuicdo da temperatura do ar. O estudo de Ferreira et al. (2019) mostra que o risco de
mortalidade por doengas cardiovasculares no Rio de Janeiro aumenta para temperaturas mais
altas, tendo um aumento acima de 50% para temperaturas acima de 26°C. Em relacdo as DRSP
no Rio de Janeiro, o estudo de Oliveira et al. (2020) mostra que o risco de mortalidade é também
maior durante altas temperaturas (até 55% mais Obitos), 0 que concorda com 0s resultados
encontrados para esta capital. Em Boa Vista, temperaturas elevadas também estdo associadas a
maiores riscos de mortalidade por doencas respiratorias e cardiovasculares, por este motivo a
porcentagem de Obitos € mais alta durante o periodo quente (SILVEIRA et al., 2019). Em
Goiania, o estudo de Silva-Junior et al. (2011) verificou que a incidéncia de pacientes com
problemas respiratorios € maior nos meses de outono (margo, abril e maio) e inverno (junho,
julho e agosto). No presente estudo, 0s meses de marc¢o a abril e agosto a novembro representam
0 periodo quente para a cidade de Goiania (meses com temperaturas mais altas de 1996 a 2016),
desta forma, os meses de alta incidéncia de casos por DRSP observadas por Silva-Junior et al.
(2011) sdo em parte semelhantes aos meses com as porcentagens de Obitos mais elevadas

observadas no presente estudo.

Assim como baixas temperaturas, altas temperaturas também afetam o sistema
termorregulatorio, principalmente em idosos, e a desidratacdo durante temperaturas elevadas
contribui para o aumento da mortalidade neste periodo (KENNY et al., 2008). Além de
temperaturas elevadas, durante o periodo quente em Goiania e Boa Vista, o tempo é mais seco,
contribuindo para o aumento das queimadas e poluicdo do ar, que podem aumentar 0S
problemas cardiovasculares e respiratdrios nestas cidades (RIBEIRO & ASSUNCAO, 2002).

Em algumas cidades o cenario se inverte a depender da doenca, como € o0 caso de
Brasilia que apresentou porcentagem de ébitos por DCV mais elevada no periodo quente
(64,2%) e por DRSP mais elevada no periodo frio (64,4%). O oposto foi observado na cidade
de Campo Grande, onde a porcentagem de 6bitos por DCV foi muito maior no periodo frio
(66,3%) e por DRSP muito maior durante o periodo quente (61%). Ndo foram encontrados
estudos que mostrem a variacdo mensal dos 6bitos de idosos para comparar com os resultados

obtidos nesta tese para o periodo quente e frio.
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CAPITULO 6 - RESULTADOS DA ANALISE METEOROLOGICA

Este capitulo apresenta os resultados das analises dos dados de temperatura maxima,
umidade relativa média e o indice de calor maximo. As andlises estdo divididas em cinco partes.
A primeira em 6.1 apresenta a correlacdo entre a temperatura maxima das estacdes e reanalise.
A segunda em 6.2 a presenta um resumo estatistico das variaveis meteoroldgicas do estudo,
como média e desvio padrdo. Na terceira em 6.3 é mostrado o desempenho das simulacGes
climaticas dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS5 para o periodo de 1996 a 2016,
verificado a partir das analises de viés e os métodos de Erro Absoluto Médio (MAE) e Erro
Quadratico Médio (RSME). A quarta parte em 6.4 apresenta uma comparacdo entre as
tendéncias das variaveis meteorologicas observadas e aquelas simuladas pelos modelos Eta-
HADGEM2-ES e Eta-MIROC5. Em 6.5, ultima parte, sdo mostrados os resultados das
mudancas na temperatura maxima, umidade relativa e IC maximo no futuro préximo (2030-
2050) e futuro distante (2079-2099) dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS5 nos
cenarios das mudancas climaticas em relacéo ao presente (1996-2016).

6.1 CORRELACAO ENTRE A TEMPERATURA MAXIMA DE ESTACAO E REANALISE

Para que a substituicdo das variaveis pudesse ser realizada e as analises estatisticas
pudessem continuar sendo feitas com um conjunto de dados completo, a correlagdo de Pearson
entre a temperatura maxima diaria das estacfes meteorologicas e da reandlise foi realizada. Os
coeficientes de correlacdo (r) para cada capital estdo apresentados na Tabela 6.1. Como o0s
coeficientes de correlacdo possuem valores altos e significativos (p < 0,05), decidiu-se por
utilizar as temperaturas maximas da reanalise como os dados observados deste estudo. Por
consequéncia, os dados diarios da temperatura do ponto de orvalho também foram obtidos de

reanalise para calcular a umidade relativa diaria.
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Tabela 6.1 — Correlagdo entre a temperatura maxima das estages automaticas e a temperatura maxima pés

6.2 RESUMO ESTATISTICO DAS VARIAVEIS METEOROLOGICAS

processamento da reanalise ERA-Interim

Coeficiente de

Capital correlacéo (r) p-Valor
Aracaju 0,76 0,00
Belém 0,62 0,00
Belo Horizonte 0,84 0,00
Boa Vista 0,52 0,00
Brasilia 0,50 0,00
Campo Grande 0,88 0,00
Cuiaba 0,71 0,00
Curitiba 0,90 0,00
Floriandpolis 0,91 0,00
Fortaleza 0,62 0,00
Goiania 0,79 0,00
Jodo Pessoa 0,76 0,00
Macapa 0,65 0,00
Maceid 0,81 0,00
Manaus 0,60 0,00
Natal 0,67 0,00
Palmas 0,78 0,00
Porto Alegre 0,71 0,00
Porto Velho* - -
Recife 0,79 0,00
Rio Branco 0,60 0,00
Rio de Janeiro 0,89 0,00
Salvador 0,82 0,00
Sao Luis 0,63 0,00
Sao Paulo 0,90 0,00
Teresina 0,79 0,00
Vitoria 0,90 0,00

*Dados de estacdo meteorolégica indisponivel no periodo
Fonte: Elaborado pela autora (2022).

A Tabela 6.2 apresenta os valores médios diarios e desvio padrao do periodo de 1996 a

2016 para a temperatura maxima (°C), umidade relativa associada a temperatura maxima (%) e

o0 indice de calor maximo (°C) no periodo quente e periodo frio em cada capital brasileira e

Distrito Federal.
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Tabela 6.2 — Resumo estatistico das variaveis meteoroldgicas observadas no periodo de 1996 a 2016. Tmax € a

temperatura maxima média diéria, Umi é a umidade relativa média diaria e DP é o desvio padréo.

Periodo quente Periodo frio

Capital Tmax DP Umi DP IC DP Tmax DP Umi DP IC DP
°C) (C) (%) () (C) (C) (C) (C) () (%) (C) (%)

Aracaju 28,4 1,2 793 44 325 28 26,2 1,2 81,3 6,0 27,7 2,5
Belém 304 21 798 100 385 6,0 27,5 16 896 75 316 4,6
Belo Horizonte 26,2 30 752 16,9 268 49 24,1 2,8 69,2 13,2 24,7 3,2
Boa Vista 302 27 802 141 331 57 28,4 33 692 204 338 52
Brasilia 27,7 31 610 211 282 39 26,1 2,4 66,9 159 26,7 3,7
Campo Grande 295 30 729 16,7 340 6,3 26,1 48 688 17,1 279 61
Cuiaba 31,3 34 633 205 356 55 29,3 28 696 163 329 49
Curitiba 24,7 3,2 87,7 10,7 254 6,7 20,9 4,3 86,8 11,5 21,6 6,1
Floriandpolis 259 29 815 92 282 6.2 20,9 31 814 120 219 39
Fortaleza 302 10 773 40 372 29 28,4 15 804 49 338 39
Goiania 290 33 605 230 301 46 27,1 25 659 179 281 42
Jodo Pessoa 28,8 1,1 80,7 47 338 29 27,2 1,1 82,2 6,1 300 2,7
Macapé 291 23 844 81 355 6.2 26,5 1,2 936 57 291 35
Maceid 28,7 13 81,1 43 336 32 26,4 1,3 839 54 282 29
Manaus 293 23 770 11,3 343 53 27,5 1,7 852 89 310 44
Natal 300 16 81,1 52 375 44 28,5 15 825 60 334 39
Palmas 315 35 588 231 343 50 28,6 26 761 151 320 49
Porto Alegre 23,8 1,8 776 104 242 23 20,0 1,8 77,3 11,4 215 2,7
Porto Velho 295 26 843 136 36,6 6,7 27,3 16 926 80 31,3 47
Recife 290 14 81,8 50 347 36 27,1 1,3 835 59 298 32
Rio Branco 291 25 824 137 348 6,2 26,9 15 914 84 301 43
Rio de Janeiro 290 36 805 123 34,7 86 25,6 34 781 121 271 6,3
Salvador 272 09 788 52 295 19 25,2 10 808 67 258 20
Séo Luis 292 11 791 52 346 3,0 28,0 1,3 825 58 319 31
Sdo Paulo 259 33 875 102 278 76 23,1 39 838 134 233 61
Teresina 333 28 523 191 371 50 28,6 23 835 129 335 57
Vitoria 271 22 839 64 302 51 24,5 21 826 70 250 38

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Com relagdo as variaveis observadas no presente (1996-2016) é possivel observar que

os valores médios da temperatura maxima diaria e IC maximo diario sdo mais elevados durante

0 periodo quente do que no periodo frio em todas as capitais, 0 que é esperado. Entretanto, 0s

valores médios diarios da umidade relativa variam entre as capitais durante o periodo quente e

periodo frio. Nas capitais das regides Sul, Sudeste e parte da regido Centro-Oeste (Brasilia e

Campo Grande) e também na capital Boa Vista (pertencente a regido Norte) a umidade relativa

durante o periodo frio apresenta uma diminuicdo de 1% a 11% em relacdo ao periodo quente.

Nas demais capitais é observado um aumento de 1% a 30% na umidade relativa no periodo frio

em relacdo ao periodo quente. Os valores de IC mais elevados ocorrem em capitais com

temperaturas mais elevadas (> 30°C) e umidade relativa também elevadas (> 75%).
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Teresina, capital do estado do Piaui é a cidade brasileira que apresenta a maior
temperatura maxima e menor umidade relativa durante o periodo quente, com valor médio
diario de 33,3°C e 52,3%, respectivamente. Palmas apresenta a segunda maior temperatura
maxima diaria e menor umidade relativa no periodo quente, com valor médio de 31,5°C e
58,8%, respectivamente. Durante o periodo frio, ambas as capitais também possuem as maiores
temperaturas méaximas, com valor médio diario de 28,5°C. Com relagdo a umidade relativa
durante o periodo frio nestas capitais, observa-se um aumento de aproximadamente 30%,
demonstrando uma alta amplitude na umidade entre o periodo quente e o periodo frio. Os meses
de temperaturas mais baixas nestas capitais estdo associados aos meses com maior umidade
relativa, devido ao maior volume de precipitacdo nesta época do ano, o que indica um periodo
com maior cobertura de nuvens e menor incidéncia de radiacdo solar (INMET, 2021). Por esse
motivo a temperatura maxima diaria é menos elevada e a umidade relativa diaria é mais alta no

periodo frio em relacdo ao periodo quente nestas capitais.

Em contrapartida, a capital do estado do Rio Grande do Sul, Porto Alegre tem a
temperatura maxima diaria mais baixa tanto durante o periodo quente, quanto no periodo frio,
com valores médios diarios de 23,8°C e 20°C, respectivamente (Tabela 6.2). A umidade relativa
de Porto Alegre € alta, com média diaria de 77,6% no periodo quente e 77,3% no periodo frio,
entretanto ndo € a mais alta entre as capitais. A cidade de Sdo Paulo tem a umidade relativa
mais alta entre todas as capitais durante o periodo quente, com valor médio de 87%, ja no

periodo frio a capital que possui a maior umidade relativa € Macapa com média diaria de 93,6%.

Condicdes geograficas e meteoroldgicas, como latitude, altitude, proximidade ao
oceano e condicdes sindticas influenciam as temperaturas maximas e umidades relativas locais
de cada capital (REBOITA et al., 2010). Teresina (que tem a maior temperatura maxima no
Brasil) esta localizada em latitudes baixas, onde tem a maior incidéncia da radiacdo solar, a
cidade também esta distante da influéncia maritima e possui o clima tipico do sertdo nordestino
brasileiro (quente e seco). Porto Alegre (que tem a temperatura maxima mais baixa) é uma
cidade costeira e esta localizada em latitudes altas, além de sofrer influéncia de frentes frias ao
longo do ano (REBOITA et al., 2010). Em Sédo Paulo a umidade relativa é mais alta nos meses
guentes, pois nesse periodo a cidade sofre influéncia da Zona de Convergéncia do Atlantico Sul
(ZCAS) e conveccoes locais que aumentam a umidade do ar (REBOITA et al., 2010). Em
relacdo a Macapa, onde a umidade relativa € maior no periodo frio, durante esses meses a Zona

de Convergéncia Intertropical (ZCIT) fica mais deslocada ao norte de sua posicdo normal,



185

devido ao aumento da Temperatura da Superficie do Mar (TSM) no Atlantico Norte nesta época

do ano, sendo assim a umidade relativa na capital tende a aumentar (REBOITA et al., 2010).

As temperaturas maximas didrias sdo maiores nas capitais que pertencem as regides
Norte, Nordeste e Centro-Oeste e menos elevadas nas regifes Sudeste e Sul do pais (Tabela
6.2). A latitude é o principal fator que contribui para a variagdo de temperatura entre as capitais
brasileiras. Das capitais da regido Norte do Brasil, Palmas e Belém tém temperatura maxima
diaria mais elevada com valor médio de 31,5°C e 30,4°C no periodo quente, respectivamente.
J& no periodo frio Palmas e Boa Vista possuem as maiores temperaturas maximas da regiao,

com valores médios de 28,6°C e 28,4°C, respectivamente.

Entre as capitais da regido Centro-Oeste (Cuiabd, Campo Grande, Goiania e Brasilia),
nota-se na Tabela 6.1 que apesar de serem cidades proximas, Goiania e Brasilia possuem uma
diferenca de aproximadamente 1,0°C na média da temperatura maxima diaria. Essa variagdo na
temperatura entre as duas cidades, ocorre devido a diferenca de altitude entre elas. Brasilia esta
localizada a 1171,8 metros de altitude e por esse motivo tem temperatura menos elevada do que

Goiania que esta a 749,5 metros de altitude.

Na regido Nordeste, alem de Teresina, as cidades de Fortaleza e Natal também possuem
as temperaturas maximas diarias mais elevadas da regido, com valores medios de 30,2°C e 30°C,
respectivamente no periodo quente e 28,5°C e 28,4°C, respectivamente no periodo frio. Com
relacdo ao Sudeste brasileiro, a cidade do Rio de Janeiro € capital que possui a temperatura
méaxima diaria mais alta da regido tanto no periodo quente (29°C), quanto no periodo frio
(25,6°C). As temperaturas maximas diarias das capitais da regido Sul sdo as mais baixas entre

as demais capitais, devido principalmente ao fator latitude.

As capitais Aracaju, Belém, Boa Vista, Campo Grande, Cuiaba, Fortaleza, Jodo Pessoa,
Macapd, Macei6, Manaus, Natal, Palmas, Porto Velho, Recife, Rio Branco, Rio de Janeiro, Séo
Luis e Teresina possuem valor médio de IC entre 32 e 41°C durante o periodo quente. Neste
periodo deve-se ter cuidado extremo com salde, pois a exposicdo continua a estes valores de
IC podem levar a insolacdo, caimbras e exaustdo por calor. Durante o periodo frio, grande parte
das capitais necessitam apenas de cuidado com a salde devido aos valores de IC (entre 27°C e
32°C), entretanto neste periodo as capitais Boa Vista, Cuiaba, Fortaleza, Natal, Palmas e

Teresina também necessitam de cuidado extremo com a satde (32°C < IC < 41°C).
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6.3 DESEMPENHO DAS SIMULACOES CLIMATICAS

6.3.1 ANALISE DE VIES ENTRE DADOS OBSERVADOS E SIMULACOES

A analise de viés foi realizada pelo método do Erro Médio (ME) que mostra o erro
sistematico (tendéncia) do modelo climéatico em relagdo aos dados observados. A Figura 6.1
apresenta o viés médio da temperatura maxima diéria no periodo de 1996 a 2016 dos modelos
Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS5 nas capitais brasileiras.

(A) Eta-HADGEM2-ES (B) Eta-MIROCS5
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Figura 6.1 — Viés médio entre os dados observados e simulagfes da temperatura maxima diaria ndo corrigidas dos
modelos (A) Eta-HADGEMZ2-ES e (B) Eta-MIROCS. Fonte: Elaborado pela autora (2022).

De modo geral observa-se na Figura 6.3a que as simulacdes do Eta-HADGEM2-ES
superestimam a temperatura maxima diaria em grande parte das capitais brasileiras, com
excecdo de Porto Alegre, Maceid, Recife, Jodo Pessoa, Natal, Fortaleza e Sao Luis que
subestimam a temperatura maxima em poucos graus. As capitais da regido Norte aparecem com
0S maiores vieses positivos do pais em ambas simulac6es (Figura 6.1a e 6.1b), superestimando
a temperatura observada entre 1 a 5°C. As simulacdes do Eta-HADGEM2-ES (Figura 6.1a)
apresentam vieses positivos maiores do que as simulacdes do Eta-MIROCS5 (Figura 6.1b). Em
Boa Vista e Macapad as temperaturas maximas simuladas pelo Eta-HADGEMZ2-ES
superestimam as observadas em aproximadamente 5°C (maiores vieses entre todas as capitais)
(Figura 6.1a).
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Com relagdo as demais capitais do pais, 0s vieses das simulacdes Eta-HADGEM2-ES
e Eta-MIROCS divergem entre si. Nas capitais da regido Centro-Oeste, Sudeste e Sul as
simulacdes da temperatura maxima do modelo Eta-HADGEM2-ES superestimam a
temperatura observada (Figura 6.1a), enquanto que as simulagfes do Eta-MIROC5 subestimam
(Figura 6.1b). As excecdes sdo Cuiaba e Porto Alegre que apresentam o mesmo sinal de viés

em ambas simulagdes.

As simulacdes do Eta-HADGEMZ2-ES apresentam uma superestimacdo de 3°C em
Cuiabé, de 1,4°C em Campo Grande e de 0,5°C em Goiania e Brasilia (Figura 6.1a). J& as
simulagdes do Eta-MIROCS5 apresentam uma subestimacdo da temperatura maxima de -1,6°C
em Campo Grande, de -2,6°C em Goiania e de -2,3°C em Brasilia (Figura 6.1b). Cuiaba
apresenta uma leve superestimacdo de 0,4°C em relacdo a temperatura maxima observada na
capital (Figura 6.1b). Nota-se que as simulagdes da temperatura maxima do Eta-HADGEM2-
ES representam melhor a realidade nas capitais Goiania e Brasilia (viés proximo de zero),
enquanto que a simulacdo do Eta-MIROCS representa melhor a realidade da temperatura
méaxima da cidade de Cuiaba.

As simulacbes do Eta-HADGEMZ2-ES na regido Sudeste superestimam a temperatura
méxima entre 0,1°C e 1°C (Figura 6.1a), enquanto que as simulacbes do Eta-MIROC5
subestimam a temperatura maxima entre -1,2°C e -3,2°C (Figura 6.1b). Sendo assim, as
simulacdes do Eta-HADGEMZ2-ES representam melhor a realidade da temperatura maxima

observada nas capitais da regido Sudeste em comparagdo com as simulacdes do Eta-MIROCS.

Na regido Sul do pais ambas simulagdes apresentam subestimacdo da temperatura
méaxima em Porto Alegre, sendo de -0,9°C pelo Eta-HADGEMZ2-ES (Figura 6.1a) e -1,2°C pelo
Eta-MIROC5 (Figura 6.1b). Nas demais capitais da regido, o modelo Eta-HADGEM2-ES
mostra uma superestimacdo da temperatura maxima de 0,6°C em Floriandpolis e 0,8°C em
Curitiba (Figura 6.1a). Estes valores estdo muito proximos de zero, do qual seria considerado
uma simulacao perfeita. J& o0 modelo Eta-MIROCS5 (Figura 6.1b) mostra uma simulacdo que
subestima a temperatura maxima em -0,6°C em Florianopolis e -1,7°C em Curitiba. Assim como
na regido Sudeste, 0s menores vieses entre a temperatura maxima simulada e observada nas

capitais da regido Sul foram observados nas simulacdes do Eta-HADGEM2-ES.

Em relacdo a regido Nordeste do pais, 0s vieses das simula¢cdes do Eta-HADGEM2-ES
e do Eta-MIROCS5 concordam em sinal em quase todas as capitais, com excecdo de Salvador e

Teresina. Em Salvador, o modelo Eta-HADGEMZ2-ES (Figura 6.1a) superestima a temperatura
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méaxima observada em 0,7°C, ja& 0 modelo Eta-MIROCS5 (Figura 6.1b) subestima a temperatura
maxima observada em -0,1°C. O mesmo é observado em Teresina, onde a simulacdo do Eta-
HADGEMZ2-ES superestima a temperatura maxima observada em 0,4°C (Figura 6.1a) e a
simulacdo do Eta-MIROCS5 subestima em -0,3°C (Figura 6.1b). As demais capitais da regido
subestimam a temperatura maxima observada entre -0,1°C e -2°C em ambas as simulacdes,

apresentando vieses muito maiores nas simulagdes do Eta-MIROCS (Figura 6.1b).

A Figura 6.2 apresenta o viés médio da umidade relativa diaria no periodo de 1996 a
2016 dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS nas capitais brasileiras. Diferentemente
da temperatura maxima, os vieses entre as simulacdes da umidade relativa dos modelos Eta-
HADGEM2-ES e Eta-MIROCS5 em relagdo a umidade relativa observada concordam em sinal

em quase todas as capitais do pais, com excec¢édo de Vitoria, Rio de Janeiro, Fortaleza, Sdo Luis

e Teresina.
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Figura 6.2 — Viés médio entre os dados observados e simulagdes da umidade relativa didria ndo corrigidas dos

modelos (A) Eta-HADGEMZ2-ES e (B) Eta-MIROCS. Fonte: Elaborado pela autora (2022).

As simulaces dos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS (Figura 6.2a e 6.2b)
subestimam a umidade relativa observada nas capitais das regifes Norte e Centro-Oeste do pais.
Os vieses observados sdo elevados nessas capitais, principalmente em Boa Vista, onde 0s

modelos subestimam a umidade relativa observada entre -18% e -24%.

Os vieses observados na regido Norte do pais sao maiores no modelo Eta-MIROCS,

com excecdo de Boa Vista e Macapa (Figura 6.2b). O modelo Eta-MIROC5 mostra uma
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subestimacdo da umidade relativa observada em Rio Branco de -16%, em Manaus de -6,3%,
em Macapa de -11,7%, em Porto Velho de -15,5%, em Boa Vista de -17,6% e em Palmas de -
15,7% (Figura 6.2b). J4 o modelo Eta-HADGEMZ2-ES mostra uma subestima¢do um pouco
menor nas capitais Rio Branco (-13,8%), Manaus (-4,3%), Porto Velho (-13,6%) e Palmas (-
14,7%) e maior nas capitais Boa Vista (-24%) e Macapa (-12%) (Figura 6.2a). Sendo assim,
apesar dos vieses serem elevados, as simulagdes do modelo Eta-HADGEM2-ES estdo mais
préximas dos valores observados do que as simula¢gdes do modelo Eta-MIROCS5 em grande
parte das capitais da regido Norte.

As simulacbes do modelo Eta-HADGEMZ2-ES (Figura 6.2a) mostram uma
subestimagdo maior nas capitais da regido Centro-Oeste em compara¢do com as simulacées da
umidade relativa do modelo Eta-MIROC5 (Figura 6.2b). Em Goiénia, o modelo Eta-
HADGEMZ2-ES mostra uma subestimacdo da umidade relativa observada de -9,2% (Figura
6.2a), enquanto que 0 modelo Eta-MIROC5 mostra uma subestimacao de -4,3% (Figura 6.2b).
O mesmo é observado nas demais capitais da regido, que apresentam diferencas entre 2% e 4%
entre as simulacdes do modelo Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS.

Nas capitais da regido Sudeste do pais, 0s vieses sdo menores e divergem em sinal entre
0os modelos em algumas capitais. As simula¢des dos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-
MIROCS subestimam a umidade relativa observada nas capitais Belo Horizonte e S&o Paulo.
Ja em relacdo as capitais Vitdria e Rio de Janeiro, as simula¢ées do modelo Eta-HADGEM2-
ES subestimam a umidade relativa observada em -0,6% e -1,1%, respectivamente (Figura 6.2a),
enquanto que as simulagdes do modelo Eta-MIROC5 superestimam a umidade relativa em
0,15% e 0,23%, respectivamente (Figura 6.2b).

Em relacdo as capitais da regido Sul do pais, as simulacdes dos modelos Eta-
HADGEM2-ES e Eta-MIROCS subestimam a umidade relativa observada em Curitiba, com
vieses de -10,6% e -11,6%, respectivamente. Nas demais capitais da regido (Florianépolis e
Porto Alegre), ambos os modelos superestimam a umidade relativa. Em Florianopolis, a
simulacdo do modelo Eta-HADGEM2-ES superestima a umidade relativa observada na capital
em 3,6% (Figura 6.2a), enquanto que a simulacdo do modelo Eta-MIROCS5 superestima em 1%
(Figura 6.2b). Em Porto Alegre os modelos mostram uma superestimacdo maior da umidade
relativa observada, sendo de 8,2% para o modelo Eta-HADGEM2-ES (Figura 6.2a) e 5,7% para
0 modelo Eta-MIROCS5 (Figura 6.2b).
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Na regido Nordeste 0s vieses observados na Figura 6.2 divergem entre os modelos nas
capitais Fortaleza, Teresina e S&o Luis, onde as simula¢cdes do modelo Eta-HADGEM2-ES
mostram uma superestimacdo da umidade relativa observada de 2,3%, 3,5% e 1,5%,
respectivamente (Figura 6.2a). Ja as simulacbes do modelo Eta-MIROC5 mostram uma
subestimacdo da umidade relativa observada de -0,3% em Fortaleza, de -1,2% em Teresina e
de -0,9% em S&o Luis (Figura 6.2b). Nas demais capitais da regido, os vieses observados em
ambos modelos concordam em sinal e mostram uma superestimagdo da umidade relativa
observada. As diferencas dos vieses entre 0s modelos nas demais capitais sdo muito pequenas
(aproximadamente 0,2%).

De modo geral, a partir dos resultados dos vieses ndo corrigidos, verifica-se que as
simulacdes do modelo Eta-HADGEMZ2-ES para temperatura maxima conseguem simular
proximo da realidade nas capitais das regides Centro-Oeste, Sudeste, Sul e Nordeste, enquanto
que aregido Norte € melhor representada pela simulagdo do modelo Eta-MIROC5. Com relagéo
a umidade relativa, as simula¢des do modelo Eta-MIROCS5 conseguem representar melhor a
umidade relativa observada nas capitais das regifes Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul do
pais. Ja na regido Norte, a umidade relativa observada é melhor representada pela simulacéo do
modelo Eta-HADGEMZ2-ES.

6.3.2 ACURACIA DOS MODELOS CLIMATICOS

6.3.2.1 Sem correcao de vies

A Figura 6.3 apresenta os valores do Erro Médio Absoluto (da sigla em inglés MAE)
das simulacGes da temperatura maxima diaria dos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-
MIROCS.
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Figura 6.3 — Erro Médio Absoluto (MAE) das simulactes dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS para

a temperatura maxima didria. Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Para que as simulagBes sejam consideradas proximas do ideal, os erros devem estar
proximos de zero, quanto menor o erro, melhor o modelo representa a realidade. Na Figura 6.3
nota-se que ambos os modelos apontam grandes erros na simulagéo da temperatura maxima nas
capitais das regides Centro-oeste e Sudeste do pais. O MAE apresenta erros de 3°C a 4°C na
simulacdo do Eta-HADGEM2-ES para a temperatura maxima diaria das capitais das regides
Centro-Oeste e Sudeste do Brasil. Um grande erro também é apontado na simulacdo do Eta-
HADGEM2-ES para a cidade de Boa Vista, onde o MAE apresenta o valor de 5°C. As demais
capitais do pais apresentam erros menores nas simulacées do modelo Eta-HADGEM2-ES,
principalmente as capitais da regido Nordeste do pais, onde os erros aparecem com valores entre

1°C e 2°C na temperatura maxima diaria.

Com relacéo as simulag@es do modelo Eta-MIROCS, os erros mostraram-se maiores do
que nas simulagdes do Eta-HADGEM2-ES, principalmente nas capitais do Sudeste do Brasil,
onde 0 MAE apresenta valor entre 3°C a 5°C (Figura 6.3). Entretanto, para a cidade de Boa
Vista, a simulacdo do Eta-MIROC5 apresentou erro menor do que a simulacdo do Eta-

HADGEM2-ES (Figura 6.3).

A Figura 6.4 apresenta os valores do MAE das simulaces da umidade relativa diaria

dos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS.
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Figura 6.4 — Erro Médio Absoluto (MAE) das simulactes dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5 para

a umidade relativa didria. Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Os resultados do MAE apontaram erros muito elevados na umidade relativa diaria em
grande parte das capitais brasileiras tanto nas simula¢ées do Eta-HADGEM2-ES quanto nas
simulacdes do Eta-MIROCS (Figura 6.4). O MAE mostrou erros na simulacdo da umidade
relativa do Eta-HADGEMZ2-ES que variam entre 17% e 21% nas capitais da parte central do
pais e de 25% em Boa Vista (Figura 6.4). Os erros observados nas simulacdes da umidade
relativa do modelo Eta-MIROCS5 sdo semelhantes espacialmente aos do Eta-HADGEMZ2-ES,

porém com valores menores, com excecao de Palmas, Rio Branco e Porto Velho (Figura 6.4).

Os resultados mostram que as simula¢fes dos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-
MIROCS para a temperatura maxima e umidade relativa diaria apresentam erros elevados,
principalmente nas capitais das regides Centro-Oeste e Sudeste do pais. Sendo assim, para que
os erros fossem diminuidos e as simulaces pudessem ser utilizadas de forma mais fidedigna,
0 método de correcdo de viés foi aplicado nas simulagdes, como mostram os resultados da se¢édo

abaixo.

6.3.2.2 Ap0s correcao de viés
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Com o objetivo de diminuir os erros das simulacdes climéaticas dos modelos Eta-
HADGEM2-ES e Eta-MIROCS apresentados anteriormente, 0 método de correcédo de viés foi
aplicado nas simulacdes. A correcdo de viés fez com que o Erro Médio (ME) tendesse a zero
em todas as capitais do Brasil, como mostra a Tabela 6.3.

A Tabela 6.3 apresenta os vieses médios entre as simula¢des da temperatura maxima e
umidade relativa dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS e as varidveis observadas.

Tabela 6.3 — Erro médio (viés) entre as simulacdes dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS e os dados

observados da temperatura maxima e umidade relativa didria.

Eta-HADGEM2-ES Eta-MIROC5
Vies Vies Vies Vies
Temperatura Umidade Temperatura Umidade

Capital (°C) (%) (°C) (%)
Aracaju 0,00 0,00 0,00 0,00
Belém 0,00 -0,02 0,00 0,01
Belo Horizonte 0,00 -0,03 0,00 -0,07
Boa Vista -0,01 0,14 0,00 0,14
Brasilia 0,00 0,00 0,00 -0,04
Campo Grande 0,00 0,05 0,00 0,01
Cuiaba 0,00 0,07 0,00 0,04
Curitiba 0,00 -0,02 0,00 0,00
Floriandpolis 0,00 -0,02 0,00 -0,02
Fortaleza 0,00 0,01 -0,01 0,00
Goiania 0,00 0,02 0,00 -0,08
Jodo Pessoa 0,00 0,00 0,00 0,00
Macapa 0,00 -0,01 0,00 -0,01
Maceio 0,00 -0,03 0,00 -0,07
Manaus 0,00 -0,01 0,00 -0,02
Natal 0,00 -0,06 0,00 0,00
Palmas 0,00 0,14 0,00 0,16
Porto Alegre 0,00 -0,01 0,00 -0,01
Porto Velho 0,00 0,03 0,00 0,02
Recife 0,00 0,00 0,00 0,00
Rio Branco 0,00 0,03 0,00 0,01
Rio de Janeiro 0,00 -0,06 0,00 -0,03
Salvador 0,00 0,00 0,00 -0,07
Sao Luis 0,00 -0,01 0,00 0,00
Sao Paulo 0,00 -0,01 0,00 0,01
Teresina 0,00 -0,07 0,00 0,00
Vitoria 0,00 0,01 0,00 0,00

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

As Figuras 6.5 e 6.6 apresentam 0 MAE das simulacdes dos modelos Eta-HADGEM2-
ES e Eta-MIROCS para a temperatura maxima diaria e umidade relativa diaria apds correcéo

de viés, respectivamente.
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Figura 6.5 — Erro Médio Absoluto (MAE) das simulactes dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS para

a temperatura maxima diaria. Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Figura 6.6 — Erro Médio Absoluto (MAE) das simulag¢fes dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS5 para

a umidade relativa diaria. Fonte: Elaborada pela autora (2022).

Observa-se nas Figuras 6.5 e 6.6 que 0s erros nas simulacdes diminuiram
substancialmente apds a correcdo de viés, quando comparado com os observados nas Figuras
6.3 e 6.4. Os valores de MAE tanto para temperatura maxima quanto para umidade relativa,

diminuiram principalmente nas regides Norte, Centro-Oeste e Sudeste do pais em ambas

simulacdes.
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6.4 TENDENCIA TEMPORAL DOS DADOS OBSERVADOS E SIMULACOES

Utilizando as simulag@es corrigidas da temperatura maxima diéria e umidade relativa
diaria dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS5, foi possivel fazer uma comparacdo

entre as tendéncias observadas dessas varidveis e as simuladas pelos modelos.

A Figura 6.7 apresenta a tendéncia das variaveis temperatura maxima e umidade relativa
no periodo de 1996 a 2016 para os dados observados e para as simula¢des climaticas corrigidas
dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS. Apenas as tendéncias significativas no nivel
de 0,05 obtidas a partir do teste de tendéncia de Mann-Kendall foram apresentadas.

(a) Tendéncia da temperatura maxima (1996-2016)
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(b) Tendéncia da umidade relativa (1996-2016)
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Figura 6.7 — Tendéncia da temperatura méaxima (a) e umidade relativa (b) no periodo de 1996 a 2016 dos dados
observados e simulagBes corrigidas dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS. Fonte: Elaborado pela

autora (2022).
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Os dados observados da temperatura maxima mostraram uma tendéncia de aumento
significativo (p < 0,05) em quase todas as capitais do pais, com excec¢do de Fortaleza que ndo
apresentou uma tendéncia significativa pelo teste de Mann-Kendall (Figura 6.7a). Assim como
os dados observados, as simulacGes da temperatura maxima do Eta-MIROCS5 também
apresentaram tendéncia de aumento significativas em todas capitais (Figura 6.7a). As
simulagdes corrigidas do Eta-HADGEM2-ES, no entanto, apresentaram divergéncias nas
tendéncias em Boa Vista, Macapa e Salvador em relagdo ao observado. Boa Vista, Macapé e
Salvador mostraram tendéncia significativa de diminui¢do da temperatura maxima (Figura
6.7a). Essa divergéncia mostra, que apesar dos dados serem corrigidos, 0s erros ainda existentes

afetaram a tendéncia da variavel nestas cidades.

Comrelagéo a umidade relativa (Figura 6.7b), os dados observados apontaram tendéncia
negativa (diminuicdo) em quase todas as capitais do pais, com exce¢do somente de Fortaleza,
que apresentou tendéncia positiva da umidade. As simula¢des corrigidas, em sua maioria,
apresentaram também tendéncia negativa da umidade relativa. A simulagéo corrigida do Eta-
HADGEM2-ES mostrou tendéncia positiva da umidade relativa nas capitais da regido Nordeste
e em Boa Vista e Macapa na regido Norte (Figura 6.7b). Ja as simulacGes do Eta-MIROC5
apontaram tendéncia positiva da umidade nas capitais da regido Sul e em Fortaleza, Teresina,

Piaui, Sdo Luis, Belém, Manaus e Porto Velho (Figura 6.7b).

6.5 PROJECOES DAS VARIAVEIS METEOROLOGICAS PARA O FUTURO

6.5.1 TEMPERATURA MAXIMA DIARIA

As Figuras 6.8 e 6.9 apresentam as mudancas entre a temperatura maxima projetada
para 2030-2050 e 2079-2099 dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5 nos cenarios
RCP4.5 e RCP8.5 em relacdo a 1996-2016, no periodo quente e periodo frio, respectivamente.
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Mudang¢a na temperatura maxima em rela¢do ao presente - Periodo Quente
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Figura 6.8 — Mudanca média (°C) entre a temperatura maxima diaria do presente (1996-2016) e as projetadas para
o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099) no periodo quente pelos modelos Eta-HADGEM2-
ES e Eta-MIROCS5 nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climaticas. Os valores representam uma média
entre todas as capitais brasileiras (nivel Brasil) e uma média das capitais separadas por regido (Norte, Nordeste,
Centro-Oeste, Sudeste e Sul). Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Mudanc¢a na temperatura maxima em relagdo ao presente - Periodo Frio
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Figura 6.9 — Mudanca média (°C) entre a temperatura maxima diéria do presente (1996-2016) e as projetadas para
o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099) no periodo frio pelos modelos Eta-HADGEM2-ES e
Eta-MIROCS5 nos cendrios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climéticas. Os valores representam uma média entre
todas as capitais brasileiras (nivel Brasil) e uma média das capitais separadas por regido (Norte, Nordeste, Centro-
Oeste, Sudeste e Sul). Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Um aumento na temperatura maxima diéria é observado nas proje¢6es em ambos 0s
modelos e cenérios climéticos para o Brasil e suas regides administrativas (Figuras 6.8 e 6.9).
As projecBes mostram que a temperatura maxima no Brasil deve aumentar em média de 1°C a
2,5°C no futuro préximo (2030-2050) e de 1,5°C a 5,8°C no futuro distante (2079-2099) tanto
no periodo quente quanto no periodo frio, variando de acordo com o modelo e cenério climético.
Os maiores aumentos devem ocorrer nas regides Centro-Oeste, Norte e Sudeste do pais. Na
regido Centro-Oeste a temperatura maxima deve aumentar em media de 1,5°C a 3,5°C no futuro
proximo e de 2°C a 8°C no futuro distante, sendo mais altas no cenario mais pessimista
(RCP8.5) e modelo Eta-HADGEM2-ES. Na regido Norte, as projecdes mostram aumentos que
variam entre 1°C a 3°C no futuro préximo e entre 1,8°C a 7°C no futuro distante. Ja na regido
Sudeste, as projecdes mostram aumentos que variam entre 1°C a 2,5°C no futuro préximo e
entre 1,2°C a 6,2°C no futuro distante. As regibes Nordeste e Sul apresentam 0s menores
aumentos da temperatura maxima projetada, variando entre 0,2°C a 1,8°C no futuro proximo e

entre 0,8°C a 4,5°C no futuro distante.

As projegdes do modelo Eta-HADGEMZ2-ES mostram maiores aumentos na
temperatura maxima no futuro, principalmente no cenario RCP8.5. Os aumentos observados
entre as simulacdes e as projecdes do modelo Eta-MIROCS5 sdo menos elevados, principalmente
no cenario RCP4.5. De acordo com Chou et al. (2014) o modelo Eta-HADGEM2-ES é mais
sensivel as emisstes dos GEE do que o modelo Eta-MIROCS e por isso essa diferenca nas

projecdes.

Apesar dos aumentos médios na temperatura maxima diaria serem semelhantes durante
0s periodos quentes e frios, no Brasil e também nas cinco regides administrativas, durante o
periodo frio as projecdes do modelo Eta-HADGEM2-ES mostram aumentos um pouco maiores
do que no periodo quente, principalmente no futuro mais distante (2079-2099) (Figura 6.9).
Portanto, os periodos frios no futuro deverdo ser muito mais quentes do que na atualidade. Com
relacdo aos periodos quentes, estes devem ser ainda mais quentes no futuro com relacdo ao que
ja é observado, principalmente no pior cenario (RCP8.5). Entretanto, com relacdo ao cenario
RCP4.5 durante o periodo quente (Figura 6.8), as projecGes do modelo Eta-HADGEM2-ES
mostram aumentos na temperatura maxima menos elevados no futuro distante, chegando até
mesmo apresentar diminuicao da temperatura em relacéo ao futuro proximo (Figura 6.8), o que

ndo é observado durante o periodo frio (Figura 6.9).
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Com relacdo as capitais brasileiras, as Tabelas 6.4 e 6.5 apresentam as mudancgas entre

a temperatura maxima projetada pelos modelos Eta-MIROC5 e Eta-HADGEMZ2-ES e as

simuladas no presente por esses modelos, respectivamente, para os intervalos de tempo de 2030

a 2050 e 2079 a 2079 nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5 durante os periodos quentes e frios.

Tabela 6.4- Mudancas entre a temperatura maxima diaria e as projetadas pelo modelo Eta-MIROCS5 no periodo

quente e periodo frio nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudangas climaticas no futuro préximo (2030-2050) e
futuro distante (2079-2099) em relacdo ao presente (1996-2016).

Mudanga na temperatura maxima em relacdo ao presente (°C) — Eta-MIROC5

Periodo quente Periodo frio
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099
Capitais RCP45 RCP85 RCP45 RCP85 RCP45 RCP85 RCP45 RCP85
Aracaju 0,7 0,8 1,2 2,5 0,8 0,7 1,2 2,1
Belém 0,5 0,9 1,3 2,7 0,7 1,0 1,4 2,3
Belo Horizonte 15 1,7 2,1 50 1,6 1,6 2,3 50
Boa Vista 1,8 1,6 2,5 55 1,3 0,9 1,7 3,5
Brasilia 1,9 2,0 2,6 5,8 1,3 1,5 2,0 4,5
Campo Grande 15 11 19 3,3 14 0,9 2,0 3,6
Cuiaba 1,7 15 2,2 4,8 15 1,5 2,2 4,3
Curitiba 0,7 0,8 1,2 2,7 0,5 0,5 1,0 2,7
Floriandpolis 0,5 0,7 1,0 2,4 0,3 0,5 0,6 2,1
Fortaleza 0,9 1,3 1,8 3,8 0,9 1,2 1,9 3,6
Goiania 2,2 2,3 2,8 6,3 15 1,9 2,3 5,2
Jodo Pessoa 0,7 0,8 1,2 2,5 0,8 0,8 1,2 2,3
Macapa 0,7 1,1 1,6 3,1 0,7 0,9 1,6 2,6
Maceié 1,0 1,1 1,6 3,1 1,0 0,9 1,5 2,7
Manaus 1,3 1,2 1,7 3,7 1,2 1,0 1,7 2,8
Natal 1,1 1,2 1,8 3,9 11 1,2 1,8 3,6
Palmas 1,1 1,7 1,9 47 0,9 1,6 2,1 3,9
Porto Alegre 0,7 1,0 1,3 2,8 0,4 0,7 1,0 2,5
Porto Velho 1,3 1,1 1,7 3,5 11 1,1 1,6 2,7
Recife 0,8 1,0 15 3,1 0,9 0,9 1,5 2,8
Rio Branco 1,3 1,1 1,7 3,3 1,0 1,0 1,5 2,6
Rio de Janeiro 0,6 0,9 1,0 2,8 0,7 0,7 1,3 3,0
Salvador 0,6 0,8 11 2,2 0,7 0,6 1,0 1,9
Sé&o Luis 0,4 0,7 11 2,3 0,7 0,9 1,3 2,6
Sé&o Paulo 0,8 1,1 14 3,1 0,8 0,9 1,6 3,5
Teresina 0,3 0,8 1,1 2,8 0,4 0,7 1,1 2,4
Vitéria 0,8 1,0 1,3 3,3 0,9 0,9 1,4 3,0

Negrito: Mudancas néo significativas (p > 0,05)
Fonte:Elaborado pela autora (2022).

Na Tabela 6.4 é possivel observar que as projecdes do modelo Eta-MIROC5 mostram

aumentos na temperatura maxima diaria em todas as capitais do pais em todos os cenarios

climaticos e periodos. As capitais Belo Horizonte, Boa Vista, Brasilia, Campo Grande, Cuiaba

e Goiania apresentam os maiores aumentos na temperatura maxima diaria. Goiania € a capital
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que apresenta o maior aumento da temperatura méaxima diaria durante o periodo quente,
variando de 2,2°C no futuro préximo no cenario RCP4.5 a 6,3°C no futuro distante no cenério
RCP8.5. Durante o periodo frio os maiores aumentos s&o observados na capital Belo Horizonte,
variando de 1,6°C no futuro préximo no cenario RCP4.5 a 5°C no futuro distante no cenario
RCP8.5. J& 0s menores aumentos em ambos 0s periodos sdo observados em Teresina, Sdo Luis,
Floriandpolis e Curitiba (entre 0,5°C no futuro proximo no cenario RCP4.5 a 2,7°C no futuro
distante no cenéario RCP8.5).

Tabela 6.5- Mudancas entre a temperatura maxima diaria e as projetadas pelo modelo Eta-HADGEM2-ES no
periodo quente e periodo frio nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudangas climaticas no futuro préximo (2030-
2050) e futuro distante (2079-2099) em relacdo ao presente (1996-2016).

Mudanca na temperatura maxima em relacdo ao presente (°C) — Eta-HADGEM2-ES

Periodo quente Periodo frio
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099
Capitais RCP45 RCP85 RCP45 RCP85 RCP45 RCP85 RCP45 RCP8.5
Aracaju 1,1 1,4 -0,1 3,2 1,1 1,7 3,3 3,5
Belém 1,8 2,4 -0,3 6,8 15 2,4 55 7,0
Belo Horizonte 1,9 3,1 0,5 7,6 1,6 2,9 6,1 6,5
Boa Vista 3,0 3,7 4,2 7.4 1,9 2,7 2,2 6,0
Brasilia 1,9 3.1 2,1 7,1 1,9 3,5 49 7.8
Campo Grande 2,3 3,1 -0,8 7,2 15 2,6 6,9 6,5
Cuiaba 2,4 3,4 2,8 7,7 2,5 3,8 4,8 8,3
Curitiba 1,4 2,5 2,5 6,5 1,2 2,1 3,1 5,9
Floriandpolis 1,1 1,2 2,0 3,8 1,2 1,8 1,9 4,3
Fortaleza 0,5 0,8 1,1 3,0 0,7 1,1 15 3,4
Goiania 2,0 3,3 2,0 7,6 2,0 3,7 5,7 8,3
Jodo Pessoa 1,2 15 2,0 3,7 1,3 1,6 2,1 3,7
Macapa 2,0 2,4 2,2 51 1,7 2,4 2,9 5,6
Maceié 1,0 1,2 0,3 3,4 11 1,7 3,1 4,0
Manaus 2,0 2,7 3,5 8,9 2,5 2,7 4,0 8,2
Natal 1,2 1,6 2,2 4.4 1,3 1,6 2,2 4,4
Palmas 2,4 3,8 0,0 8,3 2,0 3,7 7,6 8,6
Porto Alegre 0,3 -0,2 0,4 15 0,1 0,9 15 2,9
Porto Velho 2,0 31 1,7 7,4 1,8 2,6 4,6 7,2
Recife 1,3 1,7 1,7 4.3 1,4 1,8 2,7 4,3
Rio Branco 1,8 3,0 3.1 6,7 1,7 2,5 2,9 6,6
Rio de Janeiro 1,3 1,9 1,1 5,9 1,1 2,1 4,0 5,6
Salvador 0,9 1,1 -0,2 2,6 1,0 1,7 2,8 3,1
Séo Luis 0,7 1,1 1,0 3,7 0,8 1,3 2,2 3,9
Sdo Paulo 1,6 2,7 2,7 7.2 1,2 2,2 3,6 6,3
Teresina 1,7 2,6 2,2 6,6 0,9 2,1 2,3 5,6
Vitéria 1,2 15 0,3 43 1,3 2,2 3,6 4,6

Negrito: Mudancas nao significativas (p > 0,05)
Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Na Tabela 6.5 nota-se que as mudancas na temperatura maxima diaria entre as projecées

do modelo Eta-HADGEM2-ES e as simulagfes no presente sdo maiores do que as mudancas
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encontradas no modelo Eta-MIROCS5. Como citado anteriormente, 0 modelo Eta-HADGEM2-
ES é mais sensivel as emissdes dos GEE do que o modelo Eta-MIROC5 (CHOU et al., 2014).
As projecbes do modelo Eta-HADGEM2-ES mostram aumentos elevados na temperatura
maxima diarias nas capitais Belo Horizonte, Boa Vista, Cuiaba, Goiania, Manaus e Palmas. Em
Cuiaba, Goiania e Palmas, os aumentos sdo muito maiores durante o periodo frio, variando de
2°C no futuro préximo no cenario RCP4.5 a 8,6°C no futuro distante no cenario RCP8.5. Ja
Belo Horizonte, Boa Vista e Manaus apresentam 0s maiores aumentos durante o periodo
quente, variando de 1,9°C no futuro préximo no cenario RCP4.5 a 8,9°C no futuro distante no
cenario RCP8.5. Os menores aumentos sdo observados nas capitais Porto Alegre, Salvador e

Fortaleza, variando entre 0,3°C a 3°C.

No periodo quente as projecdes do Eta-HADGEM2-ES no cenario RCP4.5 mostram
uma pequena diminuicdo da temperatura maxima diaria em relacdo ao presente nas capitais
Aracaju, Belem, Belo Horizonte, Campo Grande, Macei0, Palmas, Salvador e Vitoria, contudo,

essa diminuicdo ndo foi considerada significativa estatisticamente.

6.5.2 UMIDADE RELATIVA DIARIA

As Figuras 6.10 e 6.11 apresentam as mudancas entre a umidade relativa média diaria
projetada pelos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS5 nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5
para os intervalos de tempo de 2030-2050 e 2079-2099 em relacdo a 1996-2016, no periodo

quente e periodo frio, respectivamente.

As projeces mostram uma diminuicdo da umidade relativa média diaria no Brasil que
varia entre -0,5% e -5% no futuro proximo e entre -1% a -11% no futuro distante. Durante o
periodo quente (Figura 6.10), todos os modelos e cenadrios mostram diminuicdo da umidade
relativa, sendo maior pelo modelo Eta-HADGEMZ2-ES no cenario RCP8.5. Ja durante o periodo
frio (Figura 6.11), existe uma grande divergéncia entre os cenarios do modelo Eta-MIROCS5,
no qual a projecdo mostra diminuicdo da umidade relativa no cenario RCP4.5 tanto no futuro
proximo quanto no futuro distante (maior diminuicdo entre os modelos e cenarios) e um
pequeno aumento na umidade relativa no cenario RCP8.5 no futuro préximo e uma pequena

diminuicdo no futuro distante.
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Figura 6.10 — Mudanca média (%) entre a umidade relativa média diaria do presente (1996-2016) e as projetadas

para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099) no periodo quente pelos modelos

Eta-

HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS5 nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climaticas. Os valores representam

uma media entre todas as capitais brasileiras (nivel Brasil) e uma média das capitais separadas por regido (N
Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul). Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Figura 6.11 — Mudanca média (%) entre a umidade relativa média diéria do presente (1996-2016) e as projetadas
para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099) no periodo frio pelos modelos Eta-HADGEM2-

ES e Eta-MIROCS nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climéticas. Os valores representam uma média

entre todas as capitais brasileiras (nivel Brasil) e uma média das capitais separadas por regido (Norte, Nordeste,

Centro-Oeste, Sudeste e Sul). Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Para a regido Centro-Oeste do pais, grande parte das proje¢des mostram diminuicéo da
umidade relativa média diaria tanto no futuro proximo quanto no futuro distante, sendo maior
a diminuicdo no futuro distante (variando de -5% a -25%). Entretanto, o cenario RCP8.5 do
modelo Eta-MIROC5 mostra um aumento da umidade relativa no futuro préximo (2030-2050),
aumento este no valor de 1% tanto no periodo quente (Figura 6.10) quanto no periodo frio
(Figura 6.11), enquanto que o cenario RCP4.5 mostra uma diminuicdo de -10% na umidade
relativa no futuro proximo e -25% no futuro distante. Nota-se entdo uma divergéncia entre os
cenarios de um mesmo modelo, o que também é observado nas regifes Sudeste, Nordeste e Sul
durante o periodo quente (Figura 6.10) e nas regides Centro-Oeste, Norte, Sudeste e Sul durante

o periodo frio (Figura 6.11).

As regides Norte e Sudeste também apresentam diminuicdes elevadas na umidade
relativa no futuro préximo e distante, principalmente no cenario RCP4.5 do modelo Eta-
MIROCS e cenario RCP8.5 do modelo Eta-HADGEMZ2-ES. As diminuigdes na regido Norte
variam de -0,5% a -6% no futuro proximo e de -1% a -20% no futuro distante. Na regido Sudeste
as projecdes mostram diminui¢cdes menores em comparacdo com as regioes Centro-Oeste e
Norte do pais, variando de -1% a -12%, com maiores diminui¢cdes durante o periodo quente
(Figura 6.10). Durante o periodo frio na regido Sudeste (Figura 6.11), as projecdes do modelo
Eta-HADGEMZ2-ES no cenadrio RCP4.5 mostra um pequeno aumento na umidade relativa de

1% no futuro proximo, assim como o cenario RCP8.5 do modelo Eta-MIROCS.

As regides Nordeste e Sul do pais apresentam as menores mudancas na umidade relativa
média em relacdo ao presente. Na regido Nordeste as projecdes do modelo Eta-HADGEM2-ES
mostram diminuicdo da umidade relativa em ambos os cenarios, que variam de -1% a -2,5% no
futuro proximo e de -2,5% a -5% no futuro distante. As maiores diminui¢cdes na umidade
relativa do Eta-HADGEM2-ES sdo observadas no cendrio RCP8.5. Com relacdo ao modelo
Eta-MIROCS, existe divergéncia entre os cenarios, no qual o cenario RCP4.5 mostra um
aumento na umidade relativa de -2% no futuro proximo e o cendrio RCP8.5 mostra uma
diminuicdo de -1,5% durante o periodo quente (Figura 6.10). Durante o periodo frio (Figura

6.11), todas as projecdes mostram diminuic@es na umidade relativa da regido Nordeste do pais.

A regido Sul do pais é que a apresenta mais divergéncias entre os modelos e cenarios
climaticos sobre a umidade relativa no futuro. Durante o periodo quente (Figura 6.10), 0s
modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROC5 no cenario RCP4.5 mostram um pequeno

aumento na umidade relativa no futuro préximo (aproximadamente 1%) e nenhuma mudanca
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no futuro distante com relacdo ao presente. J& no cenario RCP8.5 as projecGes de ambos 0s
modelos mostram diminuicdo da umidade relativa no futuro préximo (aproximadamente -
2,5%). No futuro distante neste mesmo cenério, as projecées do modelo Eta-HADGEM2-ES
mostram diminuic&o da umidade relativa de -2,4%, enquanto que no modelo Eta-MIROCS5 nao
mostram mudangas entre a projecdo da umidade relativa e a simulagdo no presente. Durante 0
periodo frio (Figura 6.11), as projecdes do modelo Eta-HADGEM2-ES ndo mostram mudancas
significativas na umidade relativa, tanto no futuro préximo quanto no futuro distante. Ja as
projecdes do modelo Eta-MIROCS divergem entre si, 0 cenario RCP4.5 mostra um aumento
4% na umidade relativa no futuro préximo e de 2,5% no futuro distante, e o cendrio RCP8.5

mostra uma diminuicdo de -4% no futuro proximo e de -1% no futuro distante.

Em resumo, as proje¢cfes mostram diminuicdo da umidade relativa nas regides
brasileiras, variando a depender do modelo e cenério climatico. Pequenos aumentos na umidade
sdo observados no cenario RCP4.5 do modelo Eta-MIROCS5 no futuro préximo, com excegédo
da regido Sul no periodo frio. Portanto, as regides Centro-Oeste, Norte e Sudeste deverdo ser
mais secas durante os periodos quentes e frios. A regido Norte deve apresentar diminuicdo na
umidade relativa, principalmente durante o periodo frio na regido. Com relacao a regido Sul, é
dificil tirar uma concluséo sobre a tendéncia da umidade relativa, pois as projecées divergem

bastante.

Com relacdo as capitais brasileiras, na Tabela 6.6 é possivel observar que as projecdes
do modelo Eta-MIROCS5 mostram que durante o periodo quente a umidade relativa diaria deve
aumentar em algumas capitais e diminuir em outras, principalmente no futuro proximo onde os
cendrios apresentam grandes divergéncias. No futuro préximo, considerando o cenario RCP4.5
as projeces mostram diminuicdo da umidade relativa em Aracaju, Belém, Belo Horizonte, Boa
Vista, Brasilia, Campo Grande, Cuiaba, Goiania, Curitiba, Jodo Pessoa, Macapa, Recife, Rio
de Janeiro, Salvador, Sdo Paulo e Vitoria, tendo maiores diminui¢cbes em Goiania (-13,8%),
Brasilia (12,9%) e Belo Horizonte (-12,5%). Em Florianopolis, Fortaleza, Maceid, Manaus,
Natal, Palmas, Porto Alegre, Porto Velho, Rio Branco, S0 Luis e Teresina as projecdes
aumentos na umidade relativa diaria, principalmente em Teresina, onde 0 aumento € de 8,2%.
Ja no cenario RCP8.5 as mudancas na umidade relativa se invertem, aqueles capitais que
apresentam diminuicdo da umidade relativa no cendrio RCP4.5, apresentam aumento da

umidade relativa no cenario RCP8.5 e vice e versa.
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No futuro distante, as projecdes do Eta-MIROC5 mostram diminuicdo da umidade
relativa na maioria das capitais brasileiras. Entretanto, algumas capitais no cenario RCP4.5
mostram aumento da umidade relativa, como Floriandpolis, Porto Alegre, Fortaleza, Teresina
e Sao Luis. O mesmo é observado no cenario RCP8.5, onde as capitais Campo Grande, Curitiba,
Rio de Janeiro e S&o Paulo mostram aumento na umidade relativa. As diminui¢Ges na umidade
relativa foram maiores no cendrio RCP4.5, do que no cendrio RCP8.5, principalmente nas
capitais Belo Horizonte, Brasilia e Goiania durante o periodo quente, que tiveram valores de -
23,4%, -23,5% e -26,9%, respectivamente. Em algumas capitais, as reducdes na umidade
relativa foram maiores durante o periodo frio, como é o caso de Boa Vista, Cuiaba, Manaus,

Palmas, Porto Velho, Rio Branco e Teresina.

Tabela 6.6 — Mudancas entre a umidade relativa média no presente (1996-2016) e a projetada pelo modelo Eta-
MIROCS nos intervalos de tempo de 2030-2050 e 2079-2099.

Mudanca na umidade relativa média em relacéo ao presente (%) - Eta-MIROC5

Periodo quente Periodo frio
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capitais RCP45 RCP85 RCP45 RCP85 RCP45 RCP85 RCP45 RCP85

Aracaju -1,0 0,2 -2,0 -0,7 -3,5 1,1 -4,7 0,6
Belém -0,3 -1,3 -9,0 -3,3 -0,2 -1,8 -12,2 -2,7
Belo Horizonte -12,5 4,6 -23,4 -0,4 -13,0 3,6 -21,3 -1,0
Boa Vista -8,6 7,5 -18,3 -2,1 -13,7 9,7 -24,4 4,1
Brasilia -12,9 2,3 -23,5 -6,5 -13,3 5,3 -22,1 -0,3
Campo Grande -8,2 4,2 -20,5 6,3 -6,0 -2,1 -12,3 -0,8
Cuiaba -6,2 0,2 -19,6 -7,9 -10,5 2,3 -23,2 -5,3
Curitiba -1,0 1,2 -6,5 3,3 -0,1 -1,0 -4,9 1,6
Florianépolis 1,8 -1,8 2,0 0,0 4,7 -4,1 5,6 -1,0
Fortaleza 3,1 -3,2 2,6 -3,0 2,0 -2,8 1,7 -3,2
Goiania -13,8 1,6 -26,9 -7,5 -15,6 3,7 -26,7 -2,5
Jodo Pessoa -0,5 -0,3 -2,5 -1,4 -3,9 0,7 -6,0 -0,1
Macapa -5,2 0,8 -11,4 -3,0 -4,5 1,4 -15,6 -1,0
Maceié 0,1 -1,5 -1,8 -1,9 -2,0 0,4 -3,8 -0,4
Manaus 2,5 -6,8 -26,0 -17,8 -3,6 -1,4 -21,7 -5,5
Natal 0,5 -1,9 -1,4 -3,2 -2,8 -0,1 -5,0 -1,2
Palmas 1,9 -2,3 -8,2 -9,1 -11,4 50 -24,2 0,9
Porto Alegre 2,9 -4,9 4,7 -4,4 6,5 -4,8 8,1 -3,7
Porto Velho 1,0 -7,7 -13,1 -16,8 -5,3 -0,9 -19,5 -4,8
Recife -0,1 -0,6 -2,5 -1,5 -3,5 0,4 -5,7 -0,4
Rio Branco 0,7 -7,3 -9,3 -13,8 -6,7 -0,4 -17,7 -4,2
Rio de Janeiro -3,7 2,2 -10,6 3,2 -3,3 2,0 -8,8 2,4
Salvador -2,1 0,3 -3,5 -1,6 -4,1 1,1 -4,7 0,0
S&o Luis 3,2 -1,5 2,3 -1,4 2,6 -2,8 2,6 -3,3
Sé&o Paulo -4,9 2,2 -13,3 3,7 -4,6 1,5 -10,8 2,3
Teresina 8,2 -2,7 3,8 -3,1 -2,1 1,3 -10,6 -0,2
Vitéria -1,3 0,8 -3,9 0,1 -3,0 1,0 -4,6 0,5

Negrito: mudancas ndo significativas (p > 0,05).
Elaborado pela autora (2022).
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De acordo com Chou et al. (2014) o modelo Eta-MIROCS5 produz mais precipitagdo em
relacdo ao presente, principalmente durante a estagdo chuvosa na regido Centro-Sul do pais.
Por esse motivo os resultados da umidade relativa para este modelo, mostram um pequeno
aumento da umidade relativa nas capitais que pertencem as regides Centro-Oeste, Sudeste e Sul
do pais, principalmente no cenario RCP8.5. O aumento da precipitacdo influencia no aumento
da umidade relativa local (TORRES & MACHADO, 2011).

A Tabela 6.7 apresenta as mudancgas na umidade relativa média entre o presente e as
projetadas pelo modelo Eta-HADGEM2-ES.

Tabela 6.7- Mudancgas entre a umidade relativa média no presente (1996-2016) e a projetada pelo modelo Eta-
HADGEM2-ES nos intervalos de tempo de 2030-2050 e 2079-2099.

Mudanca na umidade relativa média em relacdo ao presente (%) - Eta-HADGEM2-ES

Periodo quente Periodo frio
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capitais RCP45 RCP85 RCP45 RCP85 RCP45 RCP85 RCP45 RCP85

Aracaju -1,8 -2,6 -1,5 -3,6 -1,7 -2,2 -1,3 -3,4
Belém -1,9 -5,5 3,1 -15,2 -2,7 -2,6 -3,9 -16,0
Belo Horizonte -1,7 -7,0 -7,3 -17,5 1,0 -3,1 -5,1 -11,1
Boa Vista -1,8 -3,6 -3,6 -14,2 -0,9 -4.2 -3,5 -15,0
Brasilia -1,5 -8,1 -9,4 -18,8 -1,6 -7,1 7,2 -15,9
Campo Grande -2,7 -6,2 -8,8 -18,1 -0,6 -5,6 -3,5 -11,7
Cuiaba -2,2 -6,4 73 -19,4 -3,3 -7,5 -9,1 -19,9
Curitiba 0,8 -2,1 -3,6 -7,5 15 -0,9 -1,2 -5,3
Florianépolis -0,1 -0,8 0,2 -0,7 0,3 0,6 1,2 1,8
Fortaleza -0,3 -0,1 -0,8 -0,7 0,0 -0,1 -0,6 -0,5
Goiania -1,5 -8,4 -10,4 -21,3 -1,7 -7,6 -8,9 -18,5
Jodo Pessoa -1,8 -2,3 -2,7 -4,3 -2,3 -1,4 -3,5 -3,6
Macapa -1,7 -4,1 -2,6 -9,9 -2,8 -3,1 -3,9 -13,4
Maceid -1,6 -1,3 -1,4 -3,2 -1,3 -0,8 -1,6 -2,7
Manaus -3,9 -5,3 -10,6 -40,7 -3,9 -3,0 -11,1 -26,7
Natal -1,4 -1,6 2,1 -3,5 -1,8 -0,9 -3,0 -3,0
Palmas -1,1 -7,5 -5,7 -17,6 2,1 -4,5 -7,4 -17,3
Porto Alegre 1,3 1,2 2,3 3,2 0,7 1,4 1,2 3,3
Porto Velho -2,5 -6,7 -7,4 -23,1 -1,1 -4,0 -6,4 -20,5
Recife -1,7 -2,0 -2,3 -4.,4 2,2 -1,2 -3,2 -3,5
Rio Branco -2,6 -7,0 -7,3 -19,1 -2,0 -6,2 -7,4 -19,7
Rio de Janeiro 0,0 -3,0 -3,3 -9,2 1,6 0,1 -2,3 -5,0
Salvador -1,5 -2,3 -0,9 -4,0 -1,1 -2,8 -0,7 -3,5
Séo Luis -0,2 0,1 -0,8 -1,0 -0,5 -0,4 -0,7 -0,4
Sé&o Paulo 0,4 -2,4 -4,2 -9,8 1,9 -0,5 -2,2 -6,0
Teresina -15 -8,6 -2,8 -13,3 -2,1 -0,3 -4,8 -10,2
Vitoria -0,1 -1,3 -0,8 -3,6 0,4 -0,8 -1,0 -2,3

Negrito: Mudancas nao significativas (p > 0,05)
Fonte: Elaborado pela autora (2022)
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Com relacdo ao modelo Eta-HADGEMZ2-ES, a Tabela 6.7 mostra que as projecdes
indicam uma diminuicdo da umidade relativa em todas as capitais do pais, apresentando maiores
reduc6es no futuro distante (2079-2099) no cenario RCP8.5. Chou et al. (2014) mostraram que
0 modelo Eta-HADGEMZ2-ES intensifica a reducéo da precipitagdo com relagdo ao modelo Eta-

MIROCS. A reducdo da precipitacdo implica também na reducéo da umidade relativa do ar.

De acordo com o modelo Eta-HADGEM2-ES (Tabela 6.7) as maiores redugdes na
umidade relativa do ar devem ocorrer durante o periodo quente, principalmente nas capitais
Manaus (-40,7%), Porto Velho (-23,1%) e Goiania (21,3%) no futuro distante, considerando o
cenario RCP8.5. Algumas capitais, entretanto, devem apresentar maiores redu¢des na umidade
relativa durante o periodo frio, principalmente considerando o cenario RCP8.5, como Cuiaba
(-19,9%), Macapa (-13,4%) e Rio Branco (-19,7%).

6.5.3 IC MAXIMO DIARIO

O Indice de calor méaximo diario é a sensacdo térmica com relacio a exposicdo a
temperatura maxima e umidade relativa média. Assim como as projecdes mostram aumento da
temperatura maxima no Brasil, as projec6es tambem mostram aumento do IC maximo no pais

e em todas as regides administrativas.

As Figuras 6.12 e 6.13 mostram as mudancas do IC maximo diario no futuro em relacao
ao presente, durante o periodo quente e frio, respectivamente. Durante o periodo quente, as
projecdes mostram 0s maiores aumentos no IC maximo, variando de 2,5°C a 12,5°C. O modelo
Eta-HADGEMZ2-ES mostra aumentos mais elevados de IC em comparacdo ao modelo Eta-
MIROCS, principalmente no cendrio RCP8.5 (mais pessimista). Assim como na temperatura
méaxima, as projecdes no cenario RCP4.5 para o futuro distante, também mostram uma

diminuicdo no valor de IC com relacdo ao futuro préximo.

Na regido Centro-Oeste, as projecdes do Eta-HADGEMZ2-ES mostram maiores
aumentos de IC durante o periodo frio (entre 2,5°C e 5°C no futuro préximo e 10°C e 12°C no
futuro distante). Ja as projecdes do Eta-MIROC5 mostram aumentos maiores durante o periodo
quente, sendo muito mais elevado no cenario RCP8.5 (4°C no futuro préximo e 11°C no futuro

distante).
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Figura 6.12 — Mudanca média (°C) entre o IC maximo diario do presente (1996-2016) e as projetadas para o futuro
préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099) no periodo quente pelos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-

MIROCS5 nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climaticas. Os valores representam uma média entre todas

as capitais brasileiras (nivel Brasil) e uma média das capitais separadas por regido (Norte, Nordeste, Centro-Oeste,
Sudeste e Sul). Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Figura 6.13 — Mudanca média (°C) entre o IC mé&ximo diério do presente (1996-2016) e as projetadas para o futuro
préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099) no periodo frio pelos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-

MIROCS nos cenérios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climéticas. Os valores representam uma média entre todas

as capitais brasileiras (nivel Brasil) e uma média das capitais separadas por regido (Norte, Nordeste, Centro-Oeste,

Sudeste e Sul). Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Na regido Nordeste, o IC médximo deve aumentar mais durante o periodo quente,
principalmente no futuro distante no cenario mais pessimista (entre 7,5°C e 11°C) (Figura 6.12).
Na regido Norte, as proje¢des mostram um maior aumento do IC maximo durante o periodo
frio (Figura 6.13), onde 0 modelo Eta-HADGEMZ2-ES mostra os maiores aumentos (entre 5°C

e 7,5°C no futuro proximo e 11°C e 15°C no futuro distante).

A regido Sudeste do pais também apresenta aumentos na sensacdo térmica (IC) no
futuro, aumentos estes maiores durante o periodo quente na regido. O modelo Eta-HADGEM2-
ES mostra as maiores elevacgdes, principalmente no cenario RCP8.5 no futuro distante (15,2°C).
Os menores aumentos na sensacdo térmica devem ocorrem na regido Sul do pais, as projecoes
mostram aumentos que variam entre 1°C e 2,5°C no futuro préximo e entre 2,5°C e 10°C no
futuro distante, sendo maiores durante o periodo quente. Durante o periodo frio, o cenario
RCP4.5 do modelo Eta-MIROC5 mostra uma reducédo da sensagdo térmica no futuro proximo

em relagéo presente de -0,5°C e nenhuma mudanca no futuro distante.

As Tabelas 6.8 e 6.9 mostram essas mudancas em cada capital brasileira para os modelos
Eta-MIROCS5 e Eta-HADGEMZ2-ES, respectivamente.
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Tabela 6.8— Mudangas entre o IC maximo no presente (1996-2016) e o projetado pelo modelo Eta-MIROCS5 nos

intervalos de tempo de 2030-2050 e 2079-2099.

Mudanga no IC maximo em relagdo ao presente (°C) - Eta-MIROC5

Periodo quente Periodo frio
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capitais RCP45 RCP85 RCP45 RCP85 RCP45 RCP85 RCP45 RCP85

Aracaju 14 2,1 2,7 6,4 1.4 1,8 2,2 5.4
Belém 1,6 2,6 0,7 7,8 2,1 2,6 1,9 7,0
Belo Horizonte 15 3,5 14 11,2 15 1,8 1,8 7,2
Boa Vista 2,1 7,3 0,8 16,6 0,2 5,0 -1,2 12,2
Brasilia 1,2 3,7 0,8 9,6 0,8 2,7 0,9 7,8
Campo Grande 15 3,6 -0,4 11,1 1,7 1,3 2,0 6,8
Cuiaba 2,2 3,8 -0,5 9,6 0,9 4,0 -0,4 9,1
Curitiba 15 1,7 2,5 7.1 0,4 0,7 1,8 3,3
Floriandpolis 1,1 1,4 2,2 5,3 -0,6 1,0 -0,4 2,2
Fortaleza 39 2,8 6,9 11,6 3,1 2,6 6,0 10,2
Goiania 1,2 47 0,2 11,2 0,6 3,8 0,4 9,7
Jodo Pessoa 1,7 2,1 2,6 6,8 1,4 2,2 2,1 6,6
Macapa 1,0 3,8 1,7 10,1 1,6 2,9 2,3 8,1
Maceio 2,6 2,6 4,1 8,5 2,1 2,3 3,2 7.4
Manaus 4,6 1,3 -2,5 42 2,7 2,6 0,8 6,8
Natal 3,6 3,2 5,2 11,6 2,6 3,7 4,2 12,0
Palmas 3,3 3,3 15 7,7 0,2 54 0,1 11,6
Porto Alegre 0,6 14 1,6 40 -1,1 1,0 -1,0 1,9
Porto Velho 4,6 1,2 1,2 49 2,6 34 1,8 8,0
Recife 2,3 2,7 3,7 8,9 2,0 2,7 3,1 8,5
Rio Branco 43 1,2 2,4 5,6 2,1 3,0 1,6 7,5
Rio de Janeiro 0,8 3,1 0,4 9,8 1,2 1,7 1,7 7,4
Salvador 1,0 1,6 1,8 4,8 11 1,2 1,7 3,9
Séo Luis 1,9 1,7 4,1 7,0 2,2 1,8 4,0 6,3
Sédo Paulo 1,6 3,0 2,0 9,6 15 1,2 2,8 6,6
Teresina 3,5 0,8 3,7 49 0,7 2,1 0,7 7,1
Vitéria 1,8 2,5 2,8 9,1 1,6 1,7 2,6 6,7

Negrito: Mudangas ndo significativas (p > 0,05).
Fonte: Elaborado pela autora (2022)
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Tabela 6.9— Mudangas entre o IC maximo no presente (1996-2016) e o projetado pelo modelo Eta-HADGEM2-
ES nos intervalos de tempo de 2030-2050 e 2079-2099.

Mudanga no IC maximo em relagdo ao presente (°C) - Eta-HADGEM2-ES

Periodo quente Periodo frio
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099
Capitais RCP45 RCP85 RCP45 RCP85 RCP45 RCP85 RCP45 RCP8.5
Aracaju 2,7 3,3 -0,6 8,2 2,3 3,6 7,9 8,0
Belém 55 6,0 -1,9 16,5 41 7.2 19,0 18,4
Belo Horizonte 3,7 55 0,5 13,5 1,6 3,1 8,1 1,7
Boa Vista 7,5 8,9 10,6 15,7 5,2 6,3 51 11,4
Brasilia 2,9 4,0 2,1 8,9 2,4 4,3 6,8 10,3
Campo Grande 52 6,1 -3,4 12,1 2,5 3,9 15,0 10,8
Cuiaba 5,6 6,5 4,7 12,2 4,7 6,6 8,5 12,9
Curitiba 3,2 5,8 5,7 16,9 0,8 2,4 3,9 9,2
Florianopolis 2,3 2,5 4.4 9,2 0,8 1,4 1,4 49
Fortaleza 1,4 2,5 3,3 10,0 2,0 3,3 4,3 10,6
Goiania 3,6 4,7 1,6 9,4 3,0 4,9 8,7 11,2
Jodo Pessoa 3,2 40 5,4 10,5 2,9 3,7 4,7 9,4
Macapa 6,0 6,7 6,4 14,0 5,0 71 8,7 15,0
Maceio 2,7 3,3 0,6 9,9 2,6 4,1 7,9 10,4
Manaus 4,7 6,6 7,0 8,3 6,3 7,3 8,5 13,7
Natal 3,3 4.8 6,8 14,8 3,3 4,6 5,8 13,6
Palmas 6,4 7,3 -1,6 15,1 3,8 7,5 17,6 15,5
Porto Alegre 0,3 -0,4 0,3 2,1 -0,1 0,1 0,5 1,5
Porto Velho 6,1 8,4 3,5 15,3 5,6 7,4 14,1 16,8
Recife 3,7 4,6 47 13,1 3,3 4,4 6,8 11,6
Rio Branco 53 7,6 8,0 14,8 4,8 6,2 6,9 14,1
Rio de Janeiro 3,9 5,0 2,4 16,0 2,1 4,1 8,6 12,3
Salvador 1,9 2,3 -0,5 5,6 1,9 3,0 6,0 6,2
Séo Luis 2,0 3,4 2,8 12,1 2,0 3,3 6,1 11,9
Sédo Paulo 43 7,0 6,8 19,8 1,6 3,6 6,3 12,3
Teresina 3,7 2,9 45 10,8 1,7 54 4,5 12,1
Vitéria 3,1 3,7 0,8 12,2 2,3 4,3 7,6 10,2

Negrito: Mudancas ndo significativas (p > 0,05).
Fonte: Elaborado pela autora (2022)

As projecdes de ambos os modelos (Tabelas 6.8 e 6.9) mostram aumento do 1C maximo
diario em todas as capitais do pais, sendo maiores pelo modelo Eta-HADGEM2-ES,
principalmente no pior cenario (RCP8.5). Com o aumento da temperatura maxima diaria e a
reducdo da umidade relativa diaria, a sensacdo térmica de calor nas capitais tende a aumentar
no futuro. De acordo com o0 modelo Eta-MIROC5 os maiores aumentos na sensacao térmica
devem ocorrer nas capitais que estdo localizadas no extremo norte do pais, como Boa vista,
Macapd, Fortaleza e Natal. Durante o periodo quente, nestas capitais as projecdes mostram
aumentos que variam de 1°C a 7°C no futuro préximo e de 2°C a 16,6°C no futuro distante.
ElevacOes da sensacdo térmica por calor devem ocorrer tambeém durante o periodo frio, porém

menores do que no periodo quente.
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As projecGes do Eta-HADGEM2-ES mostram 0s maiores aumentos na sensacgao térmica
das capitais brasileiras. De acordo com este modelo, 0s maiores aumentos devem ocorrer nas
capitais das regides Norte, Centro-Oeste e Sudeste do pais. As projecdes mostram que no futuro
distante durante o periodo quente, Sédo Paulo pode ter um aumento de até 19,8°C na sensacdo
térmica no pior cenario (RCP8.5). A cidade de Belém e Porto Velho apresentam os maiores
aumentos na sensa¢do térmica durante o periodo frio. A diminuicdo da umidade relativa nestas
capitais durante o periodo frio, que é o periodo chuvoso na regido Norte do pais, junto com o
aumento da temperatura, favorecem o aumento da sensagdo térmica devido ao calor local
(CHOU et al., 2014; DINIZ et al., 2020).

O aumento do IC méaximo diéario no futuro, pode trazer preocupacfes com relacdo a
saude da populacdo. Atualmente os IC maximos em grande parte das capitais brasileiras durante
periodos quentes entram em estado de atengdo com relagdo a saide. Com o aumento do IC
méaximo diario, no futuro, a populacao tera que estar em constante alerta extremo para estresse
térmico devido ao calor, o que pode ocasionar insolacdo, desidratagdo e até mesmo levar a
populacdo a 6bito (STEADMAN, 1979a).
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CAPITULO 7 - RESULTADOS DAS ONDAS DE CALOR NO BRASIL

Este capitulo apresenta os resultados das ondas de calor (OC) no Brasil para o periodo
do presente (1996-2016) e projec6es para o futuro proximo (2030-2050) e futuro distante (2079-
2099). Em 7.1 é apresentado a frequéncia interanual das OC no presente e em 7.2 a sazonalidade
destas OC no Brasil e nas capitais. A secdo 7.3 apresenta a Classificacdo Espacial Sindtica
(SSC) durante ondas de calor no presente (1996-2016). Por fim, a secdo 7.4 apresenta a
caracterizacdo das OC no presente (1996-2016) e mudancas percentuais no futuro préximo
(2030-2050) e futuro distante (2079-2099) com relacdo ao presente.

7.1 ONDAS DE CALOR NO BRASIL

7.1.1 FREQUENCIA ANUAL DAS ONDAS DE CALOR

A Figura 7.1 apresenta a variabilidade interanual média das ondas de calor no Brasil
entre 0s anos de 1996 a 2016 para definicdes que utilizam o 90°, 95° e 98° percentis da

temperatura maxima diaria na identificacdo das ondas de calor.

Na Figura 7.1 ¢é possivel observar que as ondas de calor no P90, P95 e P98 possuem o
mesmo comportamento ao longo dos anos, entretanto mais ondas de calor foram identificadas
no 90° percentil, por incluir 10% dos casos mais extremos, e 0s demais 5% e 2%,
respectivamente. O namero médio de dias com ondas de calor no Brasil também possui o
mesmo comportamento entre o observado e as simulacGes, todos apresentam crescimento
significativo ao longo dos anos. As simula¢cfes do Eta-HADGEM2-ES superestima 0 ndmero
de dias com ondas de calor observados mais do que as simula¢gdes do modelo Eta-MIROCS,
com excecdo dos anos 2004, 2005 e 2015, onde as simulacbes do modelo Eta-MIROC5
superestimaram as ondas de calor observadas mais do que o Eta-HADGEMZ2-ES. Como
mencionado no capitulo anterior, mesmo apos correcao de viés, o modelo Eta-HADGEMZ2-ES
ainda superestima a temperatura maxima observada em alguns graus. Por esse motivo, mais

dias com ondas de calor foram identificados.
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Figura 7.1 — Variabilidade interanual média das ondas de calor no Brasil para os dados observados (barra azul) e
simulagBes dos modelos Eta-HADGEM2-ES (barra vermelha) e Eta-MIROCS (barra azul), considerando as
defini¢des de OC: (a) P90; (b) P95 e (c) P98. S é o valor da estatistica de Mann-Kendall que indica o sinal da
tendéncia da série temporal e o0 p-value mostra a signicancia estatistica da tendéncia. Os valores representam uma

média de todas as capitais brasileiras. Fonte:Elaborado pela autora (2022).

Nota-se um primeiro pico no nimero de ondas de calor no inicio do periodo do estudo
em 1998 no Brasil (Figura 7.1), e este pico também foi observado em grande parte das capitais
brasileiras (Apéndice B), principalmente nas capitais das regides Norte e Nordeste do pais. Em
média o niumero de dias com ondas de calor no Brasil em 1998 foi de 25 dias no P90, 18 dias
no P95 e 5 dias no P98. Entre 1997 e 1998 ocorreu um dos eventos de El Nifio mais fortes ja
registrados. O EIl Nifio é o aquecimento anémalo das aguas da regido Equatorial no Oceano
Pacifico (OLIVEIRA & SATYAMURTY, 1998). VariacGes da Temperatura da Superficie do
Mar (TSM) na regido conhecida como Nifio 3, possui alta correlagdo com as condicdes
atmosféricas que ocorrem no Brasil (OLIVEIRA & SATYAMURTY, 1998). De acordo com o
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estudo de Oliveira e Satyamurty (1998) o semi-arido da regido Nordeste, parte leste da regido
Amazbnica e parte da regido Sul do pais foram afetados pelas mudancas na circulacéo
atmosférica durante o El Nifio de 1997/1998. Desta forma, o EI Nifio pode ter contribuido para
0 pico de ondas de calor em 1998.

E possivel observar outro pico no nimero de ondas de calor em 2005 no Brasil na Figura
7.1. Este pico também pode ser observado nas capitais das regides Norte, Nordeste e Centro-
Oeste no Apéndice B. Diferentemente do que ocorreu em 1998, no ano de 2005 n&o havia um
El Nifio atuante. De acordo com o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, o periodo quente
e consequente seca observada em regides do Brasil no ano de 2005, estava possivelmente
associado a TSM na bacia do Atlantico Tropical Norte, que se apresentou mais quente do que
o normal desde 2004. De acordo com Lanfredi (2018) as ondas de calor na Regido do Semiarido
Nordestino estdo associadas com as configuracdes de TSM desfavoraveis, isto €, a presenca de
aguas frias sobre o Atlantico Tropical Sul e aguas quentes no Atlantico Tropical Norte
desfavorecem a precipitacdo no sertdo, onde ha o deslocamento da Zona de Convergéncia
Intertropical (ZCIT) para o norte e o estabelecimento de uma circulagdo subsidente, o que

contribui para o aumento das temperaturas em superficie.

Em média, os anos com o maior niamero de dias com ondas de calor no Brasil no periodo
estudado foram 2015 e 2016 (Figura 7.1). Assim como 0s anos de 1997/1998, nos anos de
2015/2016 ocorreu um EI Nifio de forte intensidade que impactou diferentes regides do Brasil,

provocando aumento na temperatura, secas e queimadas (DINIZ et al., 2019).

Como mostrado anteriormente, elevados nimeros de ondas de calor ocorrem
principalmente quando o fendmeno EI Nifio esta atuante. O fenémeno EI Nifio Oscilacdo Sul
(ENOS) é frequentemente estudado estando associado a ocorréncia ou intensificacdo das ondas
de calor em diversas regifes do mundo (THIRUMALAI et al., 2017; BITENCOURT et al.,
2016; LANFREDI, 2018). De acordo com Thirumalai et al. (2017) 49% dos eventos de
anomalias positivas de temperatura no sudeste da Asia ocorreram devido a influéncia do El
Nifo. Minuzzi e Frederico (2017) mostraram a relacdo das ondas de calor ocorridas no estado
de Santa Catarina no Brasil com o ENOS e encontram que na cidade de Lages a influéncia da
La Nifia faz aumentar a ocorréncia de dias quentes. A influéncia deste fendmeno nas ondas de
calor existe, pois, ele causa impactos no regime de temperatura e precipitacdo em diversas
regibes do globo via teleconexfes, o que ocasiona periodos quentes e secos em algumas

localidades. Estas teleconexdes associadas ao ENOS sao estabelecidas por via da ocorréncia de
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trens de ondas planetérias de Rossby ou por meio de circulagdes leste-oeste do tipo Walker

(GEIRINHAS et al., 2017).

A Figura 7.2 apresenta a tendéncia do nimero de dias com ondas de calor de 1996 a
2016 para cada uma das capitais brasileiras e Distrito Federal. As tendéncias foram apresentadas
de acordo com o percentil de identificacdo das ondas de calor (P90, P95 e P98) e também para
0s dados observados e simula¢es dos modelos Eta-MIROCS e Eta-HADGEMZ2-ES.
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Figura 7.2 — Tendéncia das ondas de calor (OC) nas capitais brasileiras entre 1996 e 2016 no P90, P95 e P98: (a)
observado; (b) Simulacdo do Eta-MIROCS e (c) Simulagdo do Eta-HADGEMZ2-ES. Fonte: Elaborado pela autora

(2022).
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Além da média para o Brasil, um crescimento no nimero de dias com ondas de calor é
também observado em todas as capitais brasileiras, entretanto nem todos aumentos foram
considerados significativos. A Figura 7.2 mostra apenas 0s aumentos significativos
estatisticamente no nimero de dias com ondas de calor nas capitais brasileiras e é possivel notar
uma divergéncia esperada das significAncias estatisticas entre o que foi observado e as
simulacdes dos modelos Eta-MIROCS e Eta-HADGEM2-ES.

O estudo de Geirinhas et al. (2017) mostrou que S&o Paulo, Manaus e Recife, entre as
capitais estudadas por eles, foram as que apresentaram 0s maiores crescimentos no nimero de
ondas de calor ao longo dos anos. De fato, Sdo Paulo tem mostrado um aumento no nimero de
ondas de calor desde 1996, entretanto o aumento observado ndo foi significativo para as OC
nos P90 e P95 como mostra a Figura 7.2a. As OC no P90 tiveram tendéncia positiva
significativa apenas nas cidades de Manaus, Macapa, Belém, Belo Horizonte, Rio de Janeiro e
Curitiba. Com relagdo as OC no P95, apenas Manaus, Belém, Curitiba e Floriandpolis tiveram
tendéncias de aumento significativas. As OC mais extremas (P98) apresentaram tendéncias de

aumento significativas apenas em Manaus, Belem, S&o Luis e S&o Paulo (Figura 7.2a).

As simulacbes do modelo Eta-MIROCS5 mostram que os aumentos foram significativos
nas capitais da regido Nordeste do pais em todos os percentis, assim como tambem em Boa
Vista e Vitdria. Ja nas simula¢6es do modelo Eta-HADGEMZ2-ES grande parte das capitais da
regido Centro-Sul do pais mostraram tendéncia de aumento significativa no niumero de dias
com ondas de calor, enquanto que grande parte das capitais da regido Nordeste ndo tiveram
significancia estatistica. Como a temperatura maxima teve divergéncia na significancia da
tendéncia temporal, era de se esperar que as ondas de calor também tivessem. Apesar disso,
tanto os dados observados quanto as simula¢fes concordaram em sinal de tendéncia, mostrando

aumento no niumero de dias com ondas de calor nas capitais brasileiras.

O aumento no numero de ondas de calor pode levar grandes prejuizos a sociedade, como
secas intensas, que atingem produces agricolas e sistemas de abastecimento de dgua. Um
exemplo de ocorréncias de ondas de calor que afetaram o sistema de abastecimento de agua da
cidade, foram as ondas de calor no ano de 2014 em Séo Paulo (mais de 10 eventos de ondas de
calor no P90) que fizeram os reservatorios secarem e a populacdo teve escassez de dgua em
suas residéncias. Além de secas, as ondas de calor também propiciam o aumento de queimadas
e consequente aumento da poluicdo do ar (DINIZ et al., 2019). Pessoas mais sensiveis ao

aumento da temperatura, como € o caso de recém-nascidos e idosos, podem ter sérios problemas
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de adaptacdo ao calor, podendo leva-los a 6bito (GASPARRINI & ARMSTRONG, 2011; GUO
et al., 2018; DINIZ et al., 2020).

7.1.2 SAZONALIDADE DAS ONDAS DE CALOR

A Figura 7.3 apresenta a frequéncia mensal média das ondas de calor no Brasil no
periodo de 1996 a 2016. Assim como o comportamento ao longo dos anos, a sazonalidade das
ondas de calor no P90, P95 e P98 s&o semelhantes.

(a) Frequéncia mensal de dias com OC (1996-2016) - PS0

%mmmm

Més

(b) Frequéncia mensal de dias com OC (1996-2016) - PS5

IR RITIY

Més

(C) Frequéncia mensal de dias com OC (1996-2016) - PS8

Ehﬂnhhwmmﬁnﬂh

. Eta-HADGEM2-ES . Eta-MIROCS . Observado

Figura 7.3 — Frequéncia mensal das ondas de calor (OC) de todas as capitais do Brasil (soma das médias de 1996
a 2016) para os dados observados e simula¢es dos modelos Eta-MIROCS e Eta-HADGEM2-ES, nas defini¢des
de OC: (a) P90; (b) P95 e (c) P98. Os valores representam uma média de todas as capitais brasileiras. Fonte:
Elaborado pela autora (2022).
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Nota-se na Figura 7.3, que em média no Brasil as OC podem ocorrer em qualquer més
do ano. A frequéncia de OC é em média mais elevada nos meses de setembro, outubro,
dezembro e janeiro. As simulagdes dos modelos Eta-MIROCS e Eta-HADGEM2-ES mostram
variagdo mensal semelhante aos dados observados, entretanto, as simulagfes de ambos o0s
modelos superestimam o numero de dias com OC por més no Brasil. As simula¢des do Eta-
HADGEM2-ES superestimam o nimero de dias com OC observados mais do que as simula¢des
do modelo Eta-MIROCS na maioria dos meses, principalmente no més de margo no P90 e P95
e no més de maio no P98. J4 o Eta-MIROC5 mostra uma superestimacao no nimero mensal de
dias com OC maior do que o Eta-HADGEM2-ES nos meses de julho e agosto. O Eta-
HADGEM2-ES superestima as OC observadas em aproximadamente 15 a 20 dias no P90, 10 a
15 no P95 e 5 a 10 dias no P98, enquanto que o Eta-MIROCS5 superestima as OC em
aproximadamente 10 a 15 dias no P90, em 5 a 10 dias no P95 e 2 a 5 dias no P98.

A Figura 7.4 apresenta a frequéncia sazonal das OC nas capitais brasileiras e no Distrito
Federal nas definicdes de OC P90, P95 e P98.
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E possivel observar na Figura 7.4 que a frequéncia sazonal das OC no P90 e P95 so
semelhantes, ndo ocorrem grandes variagdes na sazonalidade entre estas duas definicGes.
Entretanto, na defini¢cdo no P98 h4 uma mudanca na variagdo sazonal das OC, principalmente
nas capitais das regides Sul, Sudeste e Centro-Oeste. A primavera é a estacdo com maior
ocorréncia de OC nas capitais da regido Norte, com excecao de Rio Branco e Porto Velho, onde
a maior ocorréncia se da na estacdo de inverno. O inverno é a estacdo mais quente nas cidades
de Porto Velho e Rio Branco, devido ao fato de que nesta época do ano ha diminuigcdo na
cobertura de nuvens na regido, e, portanto, ha a maior incidéncia de radiacéo solar (INMET,
2021). Sendo assim, a regido Norte do pais ndo possui estacdes do ano bem definidas quanto as
demais regides (FISCH 1998; REBOITA et al., 2010).

As maiores frequéncias das ondas de calor nas capitais da regido Nordeste do pais séo
em sua maioria nas estacdes do verdo (> 30%) e outono (> 30%), com excec¢do de S&o Luis que
tem maior frequéncia nas estacGes da primavera (40%) e inverno (30%) e Teresina e que tem
maior frequéncia de ondas de calor nas estagdes de primavera (40%) e verdo (25%) (Figura
7.4). Na regido Centro-Oeste, as ondas de calor que ocorrem nas capitais sdo mais frequentes
no outono (> 35%) e primavera (> 40%), de acordo com a definicdo P90 e P95, ja no P98 as
ondas de calor sdo mais frequentes no outono (> 40%) e verdo (> 30%) (Figura 7.4). As capitais
da regido Sudeste, Rio de Janeiro, Séo Paulo e Vitdria tém maior ocorréncia de ondas de calor
no verdo (> 40%) e outono (> 25%) no P90 e P95. Ja no P98 75% das ondas de calor que
acometem o Rio de Janeiro ocorrem no verao, e 0s outros 25% na primavera e em Vitoria as
ocorréncias sdo maiores no verdo (48%) e no inverno (25%). Belo Horizonte apresenta uma
sazonalidade diferente das demais capitais da regido em todas as definicdes (P90, P95 e P98),
as OC sdo mais frequentes na primavera (> 35%) e verdo (> 30%). Curitiba, Floriandpolis e
Porto Alegre, capitais pertencentes a regido Sul do Brasil tém maiores ocorréncias de ondas de
calor nos meses de verdo (>28%) e outono (> 25%) em todas as definicGes. No P98, 55% das

OC que ocorrem em Floriandpolis acontecem no verdo e os outros 45% no outono (Figura 7.4).

Existe pouco ou gquase nenhum consenso sobre a sazonalidade das ondas de calor no
Brasil. O estudo de Geirinhas et al. (2017) mostrou que a frequéncia das ondas de calor varia
muito pouco ao longo dos meses, entretanto 0s meses que menos ocorrem ondas de calor em
Porto Alegre, Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Brasilia, Recife e Manaus foram 0s meses de
primavera e verdo. Os resultados desta pesquisa mostram que de fato, a primavera é a estacao
gue menos ocorre ondas de calor em Porto Alegre, Sdo Paulo e Rio de Janeiro, entretanto em

Brasilia, Manaus e Recife é a estacdo de maior ocorréncia. O verdo é também a estacdo que
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apresenta grandes ocorréncias de OC nestas cidades, apresentando, portanto, divergéncia entre
0 estudo de Geirinhas et al. (2017) e o presente estudo. O estudo de Geirinhas et al. (2017)
utilizou métodos diferentes para identificar as ondas de calor, assim como o periodo de estudo
também foi diferente (1961 a 2014), o que pode ter influenciado nos resultados divergentes. O
estudo de Bitencourt et al. (2016) mostrou que as ondas de calor no Brasil ocorrem com maior
frequéncia nos meses de verdo e outono, concordando com o presente estudo, onde
principalmente nas regides Nordeste, Sudeste e Sul, as ondas de calor ocorrem nas estagdes do
verdo e outono. Lanfredi (2018) verificou que as ondas de calor que ocorrem no sertdo
nordestino, Mato Grosso e costa do Parana sdo mais frequentes nos meses de verao e outono,

concordando com o presente estudo e o estudo de Bitencourt et al. (2016).
7.1.3 CLASSIFICAGAO ESPACIAL SINOTICA (SSC) DAS ONDAS DE CALOR

7.1.3.1 Caracteristicas climaticas dos tipos de tempo do SSC durante ondas de calor

A Figura 7.5 mostra as condi¢des climaticas médias (temperatura media do ar,
temperatura do ponto de orvalho, pressdo, velocidade do vento, cobertura de nuvens e
temperatura aparente) durante os dias de ondas de calor nas capitais brasileiras, considerando a
definicdo P90.
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Figura 7.5 — Caracteristicas climaticas das capitais brasileiras durante as ondas de calor (média de 1996 a 2016). Elaborado pela autora (2022).
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A temperatura média do ar € elevada durante as ondas de calor (acima de 26°C), assim
como a umidade relativa do ar, pois a temperatura do ponto de orvalho apresenta valores mais
préximos da temperatura média do ar nas capitais da regido Norte do Brasil, que em relacdo as
demais capitais. Nessas capitais a pressdo do ar é baixa (entre 1008 e 1010 hPa) e ha alta
cobertura de nuvens em dias com ondas de calor. As ondas de calor na regido Centro-Oeste do
pais sdo mais quentes (acima de 25°C), mais secas (ponto de orvalho mais distante da
temperatura média), com baixa velocidade do vento e baixa cobertura de nuvens (Figura 7.5).
Na regido Nordeste, durante as ondas de calor a temperatura média do ar também é mais elevada
(entre 24°C e 26°C), alta umidade do ar, alta pressdo atmosférica, alta velocidade do vento e
baixa cobertura de nuvens. A temperatura do ar durante as ondas de calor nas capitais das
regides Sudeste e Sul ¢ menor do que nas demais capitais do pais (entre 21°C e 24°C), a pressao
atmosférica € maior e a cobertura de nuvens é menor, com exce¢do de Porto Alegre, onde a
cobertura de nuvens e a velocidade do vento sd@o maiores do que em outras capitais de ambas

as regioes.

7.1.3.2 Frequéncia dos tipos de tempo do SSC durante dias com e sem ondas de calor

A Figura 7.6 mostra a frequéncia dos tipos de tempo durante os dias de ondas de calor
e dias sem ondas de calor em todas as regides brasileiras, considerando a definicdo P90. Nas
regides Norte, Centro-Oeste e Sudeste do Brasil o tipo de tempo mais frequente durante os dias
de ondas de calor é 0 DT, incluindo sua variacdo positiva (DT+). Nestas regides o tipo de clima
DT representa respectivamente 28,7%, 32,8% e 24,2% dos dias durante as ondas de calor. Por
outro lado, o tipo de tempo mais frequente nos dias sem ondas de calor nessas mesmas regides
€ 0 MT, representando 48,9%, 35,9% e 33,6% dos dias sem ondas de calor nas regides Norte,
Centro-Oeste e Sudeste, respectivamente. Esses resultados mostram que os tipos de tempo
diferem claramente entre dias de ondas de calor e dias sem ondas de calor nessas regifes, uma
vez que os dias de ondas de calor sdo caracterizados como um tipo de tempo mais quente e

seco, enquanto os dias sem ondas de calor sdo na maioria dos dias quentes e umidos.
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Figura 7.6 - Frequéncia dos tipos de tempo durante os dias de ondas de calor e dias sem ondas de calor nas cinco

regiBes do Brasil. Elaborado pela autora (2022).

Diferentemente do observado em outras regides do pais, o tipo de tempo mais frequente

nas regides Nordeste e Sul durante as ondas de calor é o0 MT, com respectivamente 49,6% e

35,9% dos dias de ondas de calor (Figura 7.6). Isso significa que as condi¢cdes tempo durante

as ondas de calor nestas regifes apresentam maior umidade relativa do que outras regifes do

pais e, portanto, as ondas de calor que ocorrem nessas regides sdo em sua maioria quentes e

Umidas.

A Figura 7.7 mostra a frequéncia dos tipos de tempo durante os dias de ondas de calor

e dias sem ondas de calor nas regides brasileiras em cada estagdo do ano.
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Figura 7.7- Tipos de tempo nas regides brasileiras por estacdo durante os dias de ondas de calor e dias sem ondas
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Na regido Centro-Oeste do pais, as ocorréncias de ondas de calor durante o tipo DT séo
mais comuns no outono e inverno, enquanto as ondas de calor durante o tipo DT+ sdo mais
comuns na primavera e no verao (Figura 7.7). Na regido Norte do pais, as ondas de calor durante
0 tipo de tempo DT+ (que € 0 mais comum) ocorrem em praticamente todas as estacdes do
ano. Na regido Nordeste, as ondas de calor durante o tipo de tempo MT+ sdo mais comuns no
outono e inverno, enquanto o tipo de tempo MT é mais frequente na primavera e no verdo
(Figura 7.7). O tipo de tempo TR também ocorre com grande frequéncia em todas as estacdes
durante as ondas de calor, porém sua frequéncia é um pouco menor que MT e MT+ (Figura
7.7). Assim como na regido Nordeste, na regido Sul do pais o tipo de tempo MT é comum
durante as ondas de calor em todas as esta¢des do ano, sendo mais frequente no inverno e na
primavera. Na regido Sudeste do pais, 0s tipos de tempo durante as ondas de calor variam muito
entre as estacGes. No outono, durante as ondas de calor, o tipo de tempo mais frequente € o DT,
na primavera e no verdo o DT+ torna-se mais frequente (20% e 35%, respectivamente). As
ondas de calor que ocorrem no inverno na regido Sudeste do pais sdo predominantemente do

tipo MT, ou seja, possui uma condi¢do de tempo quente e umido. Nos dias sem ondas de calor,
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os tipos de tempo mais frequentes em todas as regies do pais séo MT e DM, com exce¢do da

regido Sul do pais, onde durante o inverno o tipo de tempo mais comum é MM.

7.1.3.3 Tendéncia dos tipos de clima de 1996 a 2016

As Figuras 7.8-7.12 apresentam a série temporal de 1996 a 2016 da frequéncia de dias
de ondas de calor e dias sem ondas de calor em cada tipo de tempo nas regides Norte, Nordeste,
Centro-Oeste, Sudeste e Sul, respectivamente.
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Figura 7.8 — Séries temporais (1996-2016) dos tipos de tempo no Norte do Brasil durante dias de ondas de calor

(definicdo P90) e dias sem ondas de calor. Elaborado pela autora (2022).
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Figura 7.10 — Séries temporais (1996-2016) dos tipos de tempo no Centro-Oeste do Brasil durante dias de ondas
de calor (definicdo P90) e dias sem ondas de calor. Elaborado pela autora (2022).
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Figura 7.11 — Séries temporais (1996-2016) dos tipos de tempo no Sudeste do Brasil durante dias de ondas de
calor (defini¢do P90) e dias sem ondas de calor. Elaborado pela autora (2022).
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Figura 7.12 — Séries temporais (1996-2016) dos tipos de tempo no Sul do Brasil durante dias de ondas de calor

(definicdo P90) e dias sem ondas de calor. Elaborado pela autora (2022).

Na regido Norte do pais (Figura 7.8), os tipos de tempo DT, DT+ e MT apresentam uma
tendéncia decrescente ao longo do tempo durante os dias de ondas de calor. Em contraste, a
frequéncia de dias sem ondas de calor durante os tipos de tempo MT+ e TR mostra uma
tendéncia crescente ao longo dos anos. Assim como na regido Norte, na regido Nordeste (Figura
7.9) os tipos de tempo DT e DT+ em dias de ondas de calor estdo diminuindo ao longo dos anos
e a frequéncia de dias de ondas de calor durante o MT, MT+ e TR estdo aumentando

significativamente.

Nas regides Centro-Oeste (Figura 7.10) e Sudeste (Figura 7.11) do Brasil, a frequéncia
de dias de ondas de calor durante o tipo de tempo DT aumenta ao longo dos anos, mostrando
uma tendéncia positiva de ondas de calor neste tipo de tempo, ou seja, ondas de calor em
periodos quentes e secos tornaram-se mais frequentes ao longo dos anos. Com o aumento da
frequéncia das ondas de calor nos periodos mais secos, as ondas de calor nos periodos mais
Umidos vém apresentando declinio ao longo dos anos nessas regides, ou seja, as ondas de calor
nas condicdes climaticas MT e MT+ estdo apresentando uma tendéncia negativa. Ondas de
calor nos tipos de tempo TR e TR+ tornaram-se mais frequentes em todas as regides do pais,
mostrando que de fato ha uma transicdo nos tipos de tempo durante as ondas de calor. Na regido
Sul do pais (Figura 7.12), a frequéncia de ondas de calor durante o tipo de tempo DT vem
diminuindo significativamente ao longo dos anos, enquanto a frequéncia de ondas de calor vem

aumentando para os tipos de tempo MT e MT+
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7.1.4 CARACTERIZAGAO DAS ONDAS DE CALOR: PRESENTE E FUTURO
7.1.4.1 Média anual de dias com OC

7.1.4.1.1 Andlise no presente (1996-2016)
As Figuras 7.13 e 7.14 apresentam a média anual de dias com ondas de calor no

observadas e simuladas pelos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS de 1996 a 2016 nos

periodos frio e quente, respectivamente, considerando as definicdes de OC: P90, P95 e P98.
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Figura 7.13- Média anual de dias com OC observadas (barras em azul) e simuladas pelos modelos Eta-
HADGEMZ2-ES (barras em vermelho) e Eta-MIROCS5 (barras em verde) de 1996 a 2016 no periodo quente, para
as defini¢bes de OC: (a) P90, (b) P95 e (c) P98. Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Figura 7.14 — Média anual de dias com OC observadas (barras em azul) e simuladas pelos modelos Eta-
HADGEMZ2-ES (barras em vermelho) e Eta-MIROCS5 (barras em verde) de 1996 a 2016 no periodo frio, para as
definicBes de OC: (a) P90, (b) P95 e (c) P98. Elaborado pela autora (2022).

E possivel notar que o nimero médio de dias com OC por ano varia pouco entre 0
periodo quente e periodo frio (Figuras 7.13 e 7.14), mostrando que extremos quentes também
ocorrem durante meses em que se espera temperaturas mais baixas. Analisando os dados
observados, observa-se que a média anual de dias com OC ¢é maior durante o periodo quente

em cada capital.

Existem variacGes entre o que foi observado e as simulacbes dos modelos Eta-
HADGEM2-ES e Eta-MIROCS. Isto porgue, apesar das variaveis meteoroldgicas terem tido o
viés corrigido, ainda assim os modelos continuaram apresentando erros, porém menores. Esses
pequenos erros diarios influenciaram na identificacdo diaria das ondas de calor, uma vez que
0,5°C de diferenca pode definir um dia de onda de calor ou ndo. Sendo assim, a Figura 7.14
(periodo frio) mostra que em grande parte das capitais brasileiras as simulacdes do Eta-
HADGEM2-ES superestimam a média anual de dias com OC observadas no pais durante o

periodo frio, com exce¢do das capitais da regido Centro-Oeste, enquanto que as simulac¢Ges do
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Eta-MIROCS subestimam (Figura 7.14). Ja durante o periodo quente, as simulac6es de ambos

0s modelos subestimam a média anual de OC observadas (Figura 7.13).

Nas capitais da regido Centro-Oeste, as simulagbes do Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-
MIROCS subestimam a média anual de OC observada, tanto durante o periodo frio quanto
durante o periodo quente. Entretanto, no periodo quente no P98, a simulacédo do Eta-MIROC5
superestima a média anual de OC observada em menos de 1 dia por ano (Figura 7.13). A média
anual de dias com OC nas capitais da regido Nordeste apresenta a maior variagdo entre as
simulacbes e dos dados observados, uma vez que a simulacdo do Eta-HADGEMZ2-ES
superestima a média anual de dias com OC observada, e a simulacdo do Eta-MIROC5
subestima (Figura 7.13). Durante o periodo frio, 0 modelo Eta-HADGEM2-ES superestima
muito a média anual de dias com OC observada e, portanto, neste periodo do ano o modelo Eta-
MIROCS, apesar de subestimar a média anual de dias com OC observada, estd mais proxima
darealidade (Figura 7.14). Ja durante o periodo quente a simulacdo do modelo Eta-HADGEM2-

ES mostra-se mais proxima do que foi observado.

Nas capitais da regido Norte, durante o periodo frio as simula¢des de ambos os modelos
superestimam a média anual de dias com OC observada, com excecdo de Boa Vista (Figura
7.14). Entretanto, durante o periodo quente, as simula¢fes subestimam o que foi observado. O
mesmo ocorre na regido Sudeste do pais. Durante o periodo guente na regidao Sul do pais, o
modelo Eta-HADGEMZ2-ES superestima a média anual de OC observada, enquanto o modelo
Eta-MIROCS subestima. Durante o periodo frio, 0s vieses na regido Sul variam de acordo com
a definicdo de OC (P90, P95 e P98). No P90 a simulacdo do modelo Eta-MIROCS5 superestima
a média anual de dias com OC observada, enquanto a simulacdo do modelo Eta-HADGEM2-
ES subestima. J& no P95 ambos 0os modelos subestimam o que foi observado. E no P98 ambos

0s modelos superestimam a média anual de dias com OC observada.

Floriandpolis é a capital com menos dias com ondas de calor por ano em cada periodo
(entre 5 a 8 dias por ano no P90, entre 2 e 2,5 dias por ano no P95 e entre 0,5 e 1 dia por ano
no P98). Rio de Janeiro também € a capital que possui uma das menores médias anuais de dias
com ondas de calor em cada periodo (cerca de 8 dias por ano no P90, 3 dias por ano no P95 e

1 dia por ano no P98).

As capitais pertencentes as regides Sul e Sudeste do Brasil tém o nimero anual de dias
com ondas de calor variando entre 5 e 10 dias por ano no P90, entre 2 e 4 dias por ano no P95

e 0,5 e 1,5 dias por ano no P98 em cada periodo do ano, com excecao de Belo Horizonte, que
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é a capital do Sudeste que apresenta 0 maior nimero de dias com ondas de calor por ano (acima
10 dias por ano no P90, de 5 dias no P95 e 1,5 no P98). O nimero anual de dias com ondas de
calor em Belo Horizonte se compara ao nimero anual de dias com ondas de calor que ocorrem
nas capitais da regido Centro-Oeste, em Palmas e Boa Vista, que sdo os maiores do pais. Entre
estas capitais, Cuiaba é a cidade que apresenta 0 maior namero anual de dias com ondas de
calor do pais (acima de 15 dias por ano em cada periodo no P90). Apesar de serem cidades
quentes e apresentarem um aumento no numero de ondas de calor ao longo dos anos (Figura 1
do Apéndice B), em Manaus, Belém e Macapa ocorrem em média 12 dias com ondas de calor
por ano em cada periodo (quente e frio) no P90, se igualando as capitais da regido Sul e Sudeste
(Figuras 7.13 e 7.14). O numero anual de dias com ondas de calor varia pouco entre as capitais
da regido Nordeste (com excecdo de Teresina) mantendo-se entre 10 a 15 dias com ondas de
calor por ano em cada periodo no P90, sendo maiores principalmente em Natal, Fortaleza e Sdo

Luis.

7.1.4.1.2 Projeces para o futuro proximo (2030-2050) e distante (2079-2099)

A Figura 7.15 apresenta a mudanca percentual média no nimero anual de dias com OC
no Brasil e suas regifes administrativas em relacdo ao presente. A Figura 7.15 é apresentada

como forma de resumir as projecoes a nivel regional e nacional.

Na Figura 7.15, as projecdes mostram aumento na média anual de dias com OC no Brasil
e nas suas regides administrativas, tanto no periodo frio quanto no periodo quente (Figura 7.15).
As projecGes mostram um aumento medio no numero anual de dias com OC no Brasil que varia
entre 400% a 600% no futuro proximo (2030-2050) e entre 500% a 1500% (até 15 vezes mais
dias com ondas de calor) no futuro distante (2079-2099), considerando a definicdo do P90. Ja
na definicdo do P95 os aumentos na média para o Brasil sdo ainda maiores, variando entre
1000% a 1250% no futuro proximo e entre 1250% a 3500% no futuro distante. As projecdes
dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5 mostram 0s aumentos elevados na média de
dias com OC definidas no P98 em comparacdo com as demais defini¢des (variando entre 1000%
a 2000% no futuro préximo e entre 3000% a 10000% no futuro distante). Isto significa, que no
futuro ondas de calor mais intensas serdo mais frequentes. Os resultados desta tese corroboram
com os resultados apresentados por Fischer et al. (2021), que eventos extremos devem ser 7

vezes mais comuns até 2050 e até 21 vezes entre 2051 e 2080.
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Figura 7.15 — Mudanca percentual média do ndmero de dias com OC no futuro préximo (2030-2050) e no futuro
distante (2079-2099) em relacdo ao presente (1996-2016) projetada pelos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-
MIROCS5 nos cenéarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climéticas para os periodos quente e frio, nas defini¢des
de OC: (A) P90; (B) P95 e (C) P98. Os valores representam uma média de todas as capitais brasileiras (nivel

Brasil) e uma média das capitais separadas por regido (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul). Fonte:
Elaborado pela autora (2022).
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As Figuras 7.16-7.18 apresentam a projecdo média entre os modelos Eta-HADGEM2-
ES e Eta-MIROCS5 da média anual de dias com OC nas capitais brasileiras nos periodos de 2030
a 2050 e 2079 a 2099, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climaticas,
durante o ano todo nas definicbes P90, P95 e P98, respectivamente. As projecOes para cada

modelo separadamente e para cada periodo do ano estdo apresentadas no Apéndice B.
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Figura 7.16 — Média das proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS para a média anual de dias
com OC em 2030-2050 e 2079-2099, considerando os cenérios RCP4.5 e RCP8.5 durante o ano todo (periodo

quente + periodo frio) para a defini¢do P90. Elaborado pela autora (2022).
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Média anual de dias com OC - P95
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Figura 7.17— Média das proje¢des dos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS para a média anual de dias
com OC em 2030-2050 e 2079-2099, considerando os cenérios RCP4.5 e RCP8.5 durante o ano todo (periodo

quente + periodo frio) para a defini¢do P95. Elaborado pela autora (2022).
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Média anual de dias com OC - P98
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Figura 7.18 — Média das proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS para a média anual de dias
com OC em 2030-2050 e 2079-2099, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 durante o0 ano todo (periodo

quente + periodo frio) para a defini¢cdo P98. Elaborado pela autora (2022).

Todas as capitais brasileiras apresentaram aumento na média anual de dias com OC
tanto no futuro proximo (2030-2050) quanto no futuro distante (2079-2099) (Figuras 7.16-
7.18). Como era esperado, as projecdes indicam aumentos mais altos na média anual de dias
com OC no pior cenario das mudancas climaticas (RCP8.5), principalmente no futuro distante.

Em 2079-2099 no cenario RCP8.5 é esperado que as capitais brasileiras das regides Norte e
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Centro-Oeste do pais experimentem mais de 250 dias com OC por ano, isto &, quase todos 0s

dias do ano com OC.

Os resultados mostram que as OC no Brasil serdo mais frequentes no futuro,
principalmente considerando o pior cenario das mudancas climéaticas (RCP8.5). O estudo de
Marengo (2014) também mostrou que a temperatura e as ondas de calor devem aumentar no
futuro devido as mudancas climaticas, principalmente no interior do pais (Centro-Oeste e
Norte). Feron et al. (2019) mostraram que as ondas de calor devem aumentar de 5 a 10 vezes
no cenario RCP4.5 em locais préximo do Equador e que 0s aumentos devem ser menores no
Sul da América do Sul, j& nos cenarios RCP8.5 os aumentos devem ser ainda mais
impressionantes. Os resultados encontrados por Feron et al. (2019) corroboram com 0s

resultados apresentados nesta tese.

7.1.4.1.3 Projecéo das OC para hipotese de adaptacao

Como mencionado no capitulo 4, para quantificacdo das mortes de idosos atribuiveis as
OC em uma hipdtese de adaptacdo completa ao clima, as OC tiveram que ser identificadas
utilizando como periodo de referéncia o futuro proximo e o futuro distante. Nesta condigéo,
considera-se duas novas normais climatoldgicas, uma para o futuro proximo e outra para o
futuro distante e, portanto, ha mudanca no limiar para identificacdo das OC e consequentemente
a média anual de dias com OC muda em relacdo a hipdtese de nao adaptacdo (GUO et al., 2018;
DINIZ et al., 2020). Desta forma, as Figuras 7.19-7.21 apresentam uma média das projecdes
dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5 da média anual de dias com OC nas capitais
brasileiras para a hipotese de adaptacdo completa, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5
no futuro proximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099). A média anual de dias com OC
apresentada refere-se ao ano todo (soma dos periodo quente e frio). As projecdes da média
anual de dias com OC de cada modelo climatico e de cada periodo do ano estdo apresentadas
no Apéndice B. Esses dados foram utilizados na equacao 4.25 para a hipdtese de adaptacao ao

clima.
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Figura 7.19 — Média das projec6es dos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS para a média anual de dias
com OC em 2030-2050 e 2079-2099, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 durante o ano todo (periodo
quente + periodo frio) para a definicdo P90 na hip6tese de adaptacdo completa. Elaborado pela autora (2022).
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Figura 7.20 — Média das proje¢cdes dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS para a média anual de dias
com OC em 2030-2050 e 2079-2099, considerando os cenéarios RCP4.5 e RCP8.5 durante o ano todo (periodo
quente + periodo frio) para a definicdo P95 na hipétese de adaptacdo completa. Elaborado pela autora (2022).
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Média anual de dias com OC - P98
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Figura 7.21 — Média das proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5 para a média anual de dias
com OC em 2030-2050 e 2079-2099, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 durante o ano todo (periodo
quente + periodo frio) para a definicdo P98 na hipétese de adaptacdo completa. Elaborado pela autora (2022).

Na hipétese de adaptacdo completa, as projecdes mostram que a média anual de dias
com OC no pais € muito proxima dos valores atuais, com aumentos de 10 a 100% nas capitais
brasileiras. Nesta hipdtese, as projecdes no cenario RCP4.5 mostram no futuro proximo uma
média anual de dias com OC maior do que nos demais periodos e cenarios. Os estudos de Gou
et al. (2018) e Diniz et al. (2020) mostraram resultados semelhantes, e mencionaram que nesta

hipdtese no futuro proximo e cenario mais brando, os limiares sdo ainda mais baixos, porém a
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temperatura méxima diaria no final do periodo ja € mais elevada, e, portanto, mais OC s&o

identificadas.

7.1.4.2 Duracao média das ondas de calor

7.1.4.2.1 Andlise no presente (1996-2016)

As Figuras 7.22 e 7.23 apresentam a duracdo média das OC entre 1996 a 2016 nos

periodos frio e quente, respectivamente, considerando as defini¢cdes de OC: P90, P95 e P98.

Duracdo média das OC - Periodo quente
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Figura 7.22- Duracdo média das OC observadas (barras em azul) e simuladas pelos modelos Eta-HADGEM2-ES
(barras em vermelho) e Eta-MIROCS (barras em verde) de 1996 a 2016 no periodo quente, para as defini¢des de
OC: (a) P90, (b) P95 e (c) P98. Elaborado pela autora (2022).
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Durag¢do média das OC - Periodo frio
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Figura 7.23- Duracdo média das OC observadas (barras em azul) e simuladas pelos modelos Eta-HADGEM2-ES
(barras em vermelho) e Eta-MIROCS5 (barras em verde) de 1996 a 2016 no periodo frio, para as defini¢bes de OC:
(@) P90, (b) P95 e (c) P98. Elaborado pela autora (2022).

A duracdo média das ondas de calor no Brasil varia pouco entre os periodos (quente e
frio) e percentis (P90, P95 e P98). Em média a duracdo das ondas de calor no Brasil varia de 4
a 5 dias. Analisando os dados observados, as capitais da regido Centro-Oeste tém a duragédo
média de OC mais alta do pais (acima de 5 dias consecutivos) tanto no P90, quanto no P95. Em
relacdo ao P98, a regido Sul possui a maior duracdo média. Apesar das diferencas entre 0s
periodos do ano serem pequenas, a duracdo das ondas de calor no pais € cerca de 1 dia mais
persistente no periodo quente do que no periodo frio, com excecdo das capitais da regido
Centro-Oeste, que apresentam persisténcia 1 dia mais elevada no periodo frio. As maiores
persisténcias ocorrem em Porto Alegre, Natal, Fortaleza, Cuiaba, Boa Vista e Palmas que

atingem duracdo média acima de 7 dias. De acordo com Bitencourt et al. (2016) e Geirinhas et
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al. (2017) a duracdo das ondas de calor nas cidades brasileiras variam bastante entre as cidades,

entretanto 70% das ocorréncias de OC possuem duracéo de trés a quatro dias consecutivos.

Assim como a média anual de dias com OC, a duracdo média de OC varia entre os dados
observados e as simulacdes dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5. Em média no
Brasil, as simulagdes de ambos os modelos superestimam a duragdo média observada em menos
de um dia, com excecdo de Fortaleza e Teresina, onde o modelo Eta-HADGEMZ2-ES
superestima a duracdo média observada entre 3 a 4 dias.

7.1.4.2.2 Projecdo para o futuro proximo (2030-2050) e distante (2079-2099)

A Figura 7.24 apresenta a mudanca percentual média na duracdo media das OC no
futuro proximo (2030-2050) e no futuro distante (2079-2099) em relacdo ao presente (1996-
2016), considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancgas climéticas e as projecdes dos
modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS5 para o Brasil e suas regifes administrativas. A

mudancas percentuais em cada capital brasileira é apresentada nas Tabelas 7.4-7.6.
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Figura 7.24 — Mudanca percentual média da dura¢do média das OC no futuro proximo (2030-2050) e no futuro
distante (2079-2099) em relacdo ao presente (1996-2016) projetada pelos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-
MIROCS5 nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climéticas para os periodos quente e frio, nas defini¢des

de OC: (A) P90; (B) P95 e (C) P98. Os valores representam uma média de todas as capitais brasileiras (nivel

Brasil) e uma média das capitais separadas por regido (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul). Fonte:
Elaborado pela autora (2022).
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Na Figura 7.24, as projegdes mostram aumento na duracdo média das OC no Brasil e
nas suas regides administrativas, tanto no periodo frio quanto no periodo quente (Figura 7.24).
Assim como para a média anual de dias com OC, o modelo Eta-HADGEM2-ES, considerando
0 cenario RCP8.5 indica os maiores aumentos na duracdo média das OC no futuro. Como ja
mencionado, o0 modelo Eta-HADGEM2-ES é considerado mais sensivel as emissdes dos GEE

e, portanto, as projecdes deste modelo sdo mais extremas (CHOU et al., 2014).

As projecdes de ambos 0os modelos e cenarios climaticos mostram um aumento médio
na duracdo das OC no Brasil que varia entre 20% a 50% no futuro préximo (2030-2050) e entre
50% a 210% no futuro distante (2079-2099), considerando a definicdo do P90 (Figura 7.24a).
Ja nas definigdes do P95 e P98 (Figura 7.24b e 7.24c) os aumentos na duracdo média sdo ainda
maiores, assim como a media anual de dias com OC no pais, variando entre 10% a 60% no
futuro préximo e entre 55% a 230% no futuro distante. Apesar das projecdes indicarem
aumento na duracdo das OC em ambos os periodos do ano, os aumentos apresentados foram
um pouco maiores durante o periodo quente. O cenario mais pessimista (RCP8.5) indica que as
OC devem ser muito mais persistentes na regido Nordeste do pais em comparacdo com
atualidade (entre 180% e 300% mais persistentes), isto €, OC que hoje apresentam duracao
média de 5 dias consecutivos, no futuro é esperado persistir até 12 dias consecutivos em média

na regiao.

As Figuras 7.25-7.27 apresentam a projecao média entre os modelos Eta-HADGEM2-
ES e Eta-MIROCS da duracdo média das OC nas capitais brasileiras nos periodos de 2030 a
2050 e 2079 a 2099, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climaticas,
durante o ano todo nas defini¢cbes P90, P95 e P98, respectivamente. As projecdes para cada

modelo separadamente e para cada periodo do ano estdo apresentadas no Apéndice B.

As projecdes mostram que a duracdo média das OC devem aumentar em todas as
capitais do pais (Figuras 7.25-7.27). No futuro préximo (2030-2050) é esperado que a duragédo
média das OC seja entre 5 a 8 dias em grande parte do pais, sendo maiores nas regides Centro-
Oeste, Nordeste e extremo norte do pais (duracdo média entre 9 e 12 dias consecutivos). No
futuro distante (2079-2099) é esperado que a duracdo média das OC nas capitais brasileiras seja
ainda maior. As projecdes no cenario RC4,5 mostram duracdo meédia entre 10 a 15 dias
consecutivos nas regibes Norte e Centro-Oeste do pais. No cenario RCP8.5 as projecoes
mostram OC muito mais persistentes, sendo acima de 20 dias consecutivos nas capitais das

regides Centro-Oeste, Nordeste e Norte. Boa Vista e Palmas sdo as capitais que apresentam as
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duracBes de OC projetadas, e isto € observado em todos os periodos e cenarios climéaticos. Em
2079-2099 no pior cenario, é esperado que as OC em Boa Vista e Palmas persistam em média

40 dias consecutivos.

Duracdo média das OC — P90
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Figura 7.25 — Média das projecdes dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS5 para a duragdo média das
OC em 2030-2050 e 2079-2099, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 durante o ano todo (periodo quente

+ periodo frio) para a definicdo P90. Elaborado pela autora (2022).
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Duracdo média das OC — P95
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Figura 7.26 — Média das projecdes dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS5 para a duracdo média das
OC em 2030-2050 e 2079-2099, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 durante o0 ano todo (periodo quente

+ periodo frio) para a definicdo P95. Elaborado pela autora (2021).



249

Duracdo média das OC — P98
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Figura 7.27 — Média das projecdes dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS5 para a duracdo média das
OC em 2030-2050 e 2079-2099, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 durante o ano todo (periodo quente

+ periodo frio) para a definicdo P98. Elaborado pela autora (2022).

7.1.4.3 Magnitude média das ondas de calor

7.1.4.3.1 Andlise no presente (1996-2016)
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As Figuras 7.28 e 7.29 apresentam a magnitude media das OC entre 1996 a 2016 nos
periodos frio e quente, considerando as defini¢des de OC: P90, P95 e P98, no Brasil e regides

(média) e capitais brasileiras, respectivamente.
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Figura 7.28 — Magnitude média das OC observadas (barras em azul) e simuladas pelos modelos Eta-HADGEM2-
ES (barras em vermelho) e Eta-MIROCS5 (barras em verde) de 1996 a 2016 no periodo quente, para as definicbes

de OC: (a) P90, (b) P95 e (c) P98. Elaborado pela autora (2022).
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Magnitude media das OC - Periodo frio
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Figura 7.29 — Magnitude média das OC observadas (barras em azul) e simuladas pelos modelos Eta-HADGEM2-
ES (barras em vermelho) e Eta-MIROCS5 (barras em verde) de 1996 a 2016 no periodo frio, para as defini¢des de
OC.: (a) P90, (b) P95 e (c) P98. Elaborado pela autora (2022).

A magnitude média das OC no Brasil durante o periodo quente é em media 33°C (Figura
7.28) e durante o periodo frio em média 30°C (Figura 7.29). Como era de se esperar, as OC
identificadas no P95 e P98 sdo mais intensas do que as identificadas no P90. Ondas de calor no
P95 sdo em média 1°C mais intensas do que as identificadas no P90 e as OC no P98 sdo em
média 2°C mais intensas do que as OC no P90. As magnitudes médias observadas e simuladas

sdo semelhantes, com variagdes pequenas entre 1,5°C e 2°C.

As OC que ocorrem nas capitais da regido Centro-Oeste sdo as de maior magnitude
média, principalmente em Campo Grande e Cuiabd, variando em média entre 34°C e 35°C
durante o periodo quente (Figura 7.28) e 31°C e 33°C durante o periodo frio (Figura 7.29). As
OC que ocorrem nas capitais da regido Nordeste do pais possuem também magnitudes elevadas,
variando em média entre 33°C a 35°C durante o periodo quente (Figura 7.28) e entre 31°C e

32°C durante o periodo frio (Figura 7.29). Teresina é a capital da regido Nordeste que apresenta
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a magnitude média mais alta durante OC na regido (entre 34°C e 35°C). A regido Sudeste do
Brasil tem a maior magnitude média das OC durante o periodo quente do que a regido Nordeste
do pais (Figura 7.28). As OC que ocorrem na regido Sudeste durante o periodo quente possuem
magnitude média que varia entre 32°C a 34°C (Figura 7.29). Rio de Janeiro é a capital da regido
Sudeste do pais, onde a magnitude média das OC se compara as que ocorrem nas regides Norte
e Centro-Oeste do pais. Ja na regido Sul do pais, as magnitudes médias das OC ndo ultrapassam
0s 31°C, sendo Porto Alegre a capital que apresenta a menor magnitude média (entre 25°C e
28°C).

7.1.4.3.2 Projecdo para o futuro proximo (2030-2050) e distante (2079-2099)

A Figura 7.30 apresenta a mudanca percentual na magnitude média das OC no futuro
proximo (2030-2050) e no futuro distante (2079-2099) em relacdo ao presente (1996-2016),
considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudangas climaticas e as projecdes dos
modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS5 para o Brasil e suas regifes administrativas. A

mudancas percentuais em cada capital brasileira é apresentada nas Tabelas 7.7-7.9.
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Figura 7.30 — Mudanca absoluta média da magnitude média das OC no futuro préximo (2030-2050) e no futuro
distante (2079-2099) em relacdo ao presente (1996-2016) projetada pelos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-
MIROCS5 nos cenéarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climéticas para os periodos quente e frio, nas defini¢des
de OC: (a) P90; (b) P95 e (c) P98. Os valores representam uma média de todas as capitais brasileiras (nivel Brasil)
e uma média das capitais separadas por regido (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul). Fonte: Elaborado
pela autora (2022).
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Na Figura 7.30, as projecdes mostram aumento na magnitude média das OC no Brasil e
nas suas regides administrativas, tanto no periodo frio quanto no periodo quente (Figura 7.30).
Assim como para a média anual de dias com OC (Figura 7.15) e duragcdo média das OC (Figura
7.24), o modelo Eta-HADGEM2-ES, considerando o cenario RCP8.5 indica os maiores
aumentos na magnitude média das OC no futuro.

Obviamente, a magnitude média é maior na definicdo P98 (2% dos casos mais extremos)
e menor na definicdo P90 (10% dos casos mais extremos). As projecdes mostram que a
magnitude média das OC no Brasil deve aumentar entre 0,5°C a 0,8°C no futuro préximo,
variando entre os modelos e cenarios (Figura 7.30). Ja no futuro distante 0 aumento esperado é
ainda maior do que no futuro proximo, entre 1°C e 2°C (Figura 7.30). O aumento na magnitude
média das OC no Brasil deve ser em média 0,5°C mais elevado no periodo frio do que no
periodo quente. Isto mostra que as OC durante o periodo frio em cada regido serdo mais intensas
do que em relagdo ao presente (em média 2°C mais intensas no futuro distante) e as OC no
periodo quente deverdo ser ainda mais intensas do que no presente, uma vez que a magnitude

média das OC na atualidade durante o periodo quente ja & mais elevada (Figura 7.28).

As projecdes mostram 0s maiores aumentos na magnitude média das OC nas regides
Centro-Oeste e Norte do pais (Figura 7.30). Nestas regides a magnitude das OC no futuro
distante pode aumentar entre 3°C a 4°C. A magnitude média das OC na regido Sudeste também
é esperada aumentar, porém, as projecdes mostram que esse aumento sera menor do que nas
regibes Norte e Centro-Oeste (até 3°C no futuro distante). Na regido Sul, o aumento na
magnitude média se mostrou mais elevado para as OC mais extremas (P98), onde o aumento
deve ser de até 2,2°C no periodo frio no futuro distante (Figura 7.30c). Na regido Nordeste, as
projecdes mostraram 0s menores aumentos na magnitude média entre 0,1°C a 0,5°C no futuro
proximo e entre 0,1°C a 1,5°C no futuro distante. A regido Nordeste mostrou uma pequena
diminuicdo na magnitude média das OC no futuro préximo e a regido Norte do pais mostrou
valores de magnitude mais baixos no futuro distante do que no futuro préximo no cenario
RCP4.5, entretanto essas mudancas ndo foram consideradas significativas estatisticamente (p <
0,05).

As Figuras 7.31-7.33 apresentam a projecdo média entre os modelos Eta-HADGEM2-
ES e Eta-MIROC5 da média anual de dias com OC nas capitais brasileiras nos periodos de 2030
a 2050 e 2079 a 2099, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudancas climaticas,
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durante o ano todo nas defini¢cbes P90, P95 e P98, respectivamente. As projecdes para cada

modelo separadamente e para cada periodo do ano estdo apresentadas no Apéndice B.
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Figura 7.31 — Média das proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS para a magnitude média das
OC em 2030-2050 e 2079-2099, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 durante o0 ano todo (periodo quente

+ periodo frio) para a definicdo P90. Elaborado pela autora (2022).
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Magnitude média das OC — P95
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Figura 7.32 — Média das proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS para a magnitude média das
OC em 2030-2050 e 2079-2099, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 durante o0 ano todo (periodo quente

+ periodo frio) para a definicdo P95. Elaborado pela autora (2022).
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Magnitude média das OC — P98
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Figura 7.33 — Média das proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS para a magnitude média das
OC em 2030-2050 e 2079-2099, considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 durante o ano todo (periodo quente

+ periodo frio) para a definicdo P98. Elaborado pela autora (2022).

As projecdes mostram magnitude média das OC mais altas no futuro em comparacao
com a atualidade (Figuras 7.31-7.33). A magnitude média das OC é esperada ser mais elevada
nas capitais das regi6es Norte e Centro-Oeste do pais. No futuro distante no cenario RCP8.5 as
projecGes mostram que a magnitude média das OC em Boa Vista, Manaus, Palmas, Teresina,
Cuiaba, Campo Grande, Goiania e Rio de Janeiro serd acima de 40°C. Rio de Janeiro € a Gnica

capital pertencente a regido Sudeste, onde as projecbes mostraram magnitude media acima de
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40°C. O mesmo é observado na regido Nordeste do pais, apesar de ser uma regido localizada
em latitudes mais baixas, apenas Teresina mostrou proje¢des de magnitude média acima de
40°C. As condicOes geograficas de Teresina, como latitude, altitude, distanciamento do oceano
e 0s sistemas sinoticos atuantes propiciam a diferenca na magnitude das OC com relacdo as

demais capitais da regido Nordeste.
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CAPITULO 8 - RESULTADOS DO EFEITO DO CALOR NA MORTALIDADE

Este capitulo apresenta os resultados do efeito do calor sobre a mortalidade de idosos
no Brasil, nas suas regifes e capitais. Em 8.1 é apresentado o resultado do coeficiente de
correlacdo de Spearman entre a mortalidade de idosos e as varidveis meteoroldgicas. O
resultado da validacdo do modelo estatistico utilizado para verificar a influéncia dos efeitos das
OC na mortalidade € mostrado em 8.2. Em 8.3 o risco relativo (RR) do aumento do IC em 1°C
e a definicdo da Temperatura de Minima Mortalidade (TMM) sdo apresentados para as capitais
brasileiras. Em 8.4 sdo mostrados 0 RR dos efeitos adicionados, principais e totais das OC na
mortalidade de idosos no Brasil. Em 8.5 sdo apresentados os resultados da projecéo do RR total
de mortalidade associado as OC. Em 8.6 a quantificacdo da mortalidade de idosos associadas
as OC no presente e futuro € mostrada, considerando hipoOteses de adaptacdo completa
hipotética e nenhuma adaptagio as OC no futuro. A se¢do 8.7 mostra os resultados do indice
de Adaptacdo Urbana para as capitais do Brasil, verificando assim se as capitais brasileiras
possuem potencial de adaptacéo para possiveis impactos das ondas de calor no futuro.

8.1 CORRELACAO ENTRE AS VARIAVEIS METEOROLOGICAS E MORTALIDADE

A Tabela 8.1 apresenta os valores do coeficiente de correlacdo de Spearman entre as
variaveis meteoroldgicas (temperatura maxima, umidade relativa e IC maximo) e a mortalidade

de idosos por DCV e DRSP nas capitais brasileiras, sem distin¢cdo de periodo quente ou frio.

Nenhuma capital mostrou médias ou altas correlagdes entre as mortalidades de idosos
por DCV ou DRSP e as variaveis meteorologicas (temperatura maxima, umidade relativa e
indice de calor) (Tabela 8.1). Apesar das correlacGes entre 1996 a 2016 serem pequenas, grande
parte das capitais mostraram correlaces negativas com a temperatura maxima e indice de calor,
isto &, quando os valores destas variaveis diminuem, a mortalidade aumenta. Estudos mostram
que a mortalidade de idosos por DCV e DRSP estdo mais associadas as temperaturas baixas
(SOARES et al., 2012; FARIA et al., 2018). Algumas capitais, como Cuiaba, Goiania, Manaus,
Palmas, Porto Velho, Rio Branco, Rio de Janeiro, Sdo Luis e Teresina, mostraram correlacfes
positivas entre a temperatura maxima e IC maximo e a mortalidade de idosos, indicando que

nestas capitais quando essas variaveis aumentam, a mortalidade também aumenta. As
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correlagdes com a umidade relativa também foram baixas, porém negativas, indicando um

aumento na mortalidade com diminuigdo da umidade relativa (Tabela 8.1).

Tabela 8.1 - Correlagdo de Spearman entre varidveis meteorologicas e 6bitos de
idosos por DCV e DRSP.

DCV DRSP

Capital Tmax Umidade IC  Tmax Umidade IC

Aracaju 0.00 -0.01 0.00 0.00 -0.02 0.00
Belém -0.01 -0.01 -0.01 -0.01 0.02 0.00
Belo Horizonte -0.06 -0.07 -0.04 -0.06 -0.06 -0.04
Boa Vista 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.02
Brasilia -0.03 -0.03 -0.04 0.04 -0.06 0.02
Campo Grande -0.02 -0.03 -0.03 -0.02 -0.03 -0.03
Cuiaba 0.02 -0.04 0.00 0.04 -0.02 0.03
Curitiba -0.13 -0.03 -0.08 -0.14 -0.02 -0.08
Florianopolis -0.06 0.02 -0.04 -0.04 0.00 -0.03
Fortaleza -0.08 0.05 -0.07 -0.05 0.01 -0.05
Goiania 0.03 -0.06 0.01 0.02 -0.04 0.01
Jodo Pessoa -0.02 0.00 -0.02 -0.01 0.01 -0.01
Macapa 0.02 -0.01 0.02 -0.01 0.01 -0.01
Maceid -0.03 -0.01 -0.03 -0.03 0.01 -0.03
Manaus 0.06 -0.08 0.05 0.04 -0.06 0.02
Natal -0.02 0.02 -0.02 -0.02 0.02 -0.02
Palmas 0.01 -0.01 0.01 0.02 0.00 0.02
Porto Alegre -0.24 -0.02 -0.14 -0.25 0.00 -0.16
Porto Velho 0.01 -0.02 0.01 -0.01 0.00 -0.02
Recife -0.02 0.00 -0.02 -0.04 0.04 -0.03
Rio Branco 0.02 -0.03 0.02 0.01 0.01 0.01
Rio de Janeiro 0.01 -0.16 -0.01 0.06 -0.14 0.04
Salvador -0.04 -0.01 -0.03 0.02 -0.02 0.02
Sao Luis 0.03 -0.01 0.02 0.02 0.01 0.03
Sao Paulo -0.16 -0.13 -0.11 -0.05 -0.13 -0.02
Teresina 0.03 -0.03 0.00 0.02 -0.01 0.03
Vitoria -0.03 -0.01 -0.02 0.00 -0.02 0.00

Negrito: Correlagdes significativas (p <0,05)

A maioria das correlagbes encontradas ndo foram significativas estatisticamente e as
que foram significativas (em negrito na Tabela 8.1) mostraram correlagbes muito baixas.
Galvdo et al. (2017) e Cavalcante e Moura (2016) encontraram resultados semelhantes para
cidades brasileiras, onde as cidades apresentaram correlacdes baixas e muitas vezes nao
significativas entre mortalidades e morbidades por DCV e DRSP e fatores climéticos. As
correlacdes baixas podem ocorrer, pois as variaveis meteoroldgicas e mortalidade muitas vezes
possuem associacdes com defasagem no tempo, assim como sofrem influéncia de tendéncias,
sazonalidade e dias da semana (TADANO et al., 2009). Por esse motivo, para relacionar as
ondas de calor e o IC durante ondas de calor utilizou-se Modelos Nao Lineares de Defasagem

Distribuida (da sigla em inglés DLNM), ajustando tendéncias, sazonalidade e dias da semana.
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8.2 VALIDACAO DOS MODELOS ESTATISTICOS E META-ANALISES

Para verificar o impacto das ondas de calor sobre a mortalidade de idosos, 0 modelo
descrito no capitulo 7 foi rodado para todas as capitais brasileiras e Distrito Federal para as
DCV e DRSP nos periodos quente e frios separadamente. A Tabela 8.2 apresenta o pseudo R?2
obtido em cada rodada da modelagem estatistica para as capitais brasileiras para a definicéo
P90, os valores do pseudo R? ndo se alteraram para as diferentes defini¢es. A partir do valor
do pseudo R2 é possivel verificar se 0 modelo estatistico estad bem ajustado com a inclusdo das
variaveis explicativas. Quanto mais proximo de 1, melhor o ajuste do modelo estatistico
(TADANO et al., 2009).

Tabela 8.2 — Valores do Pseudo R? significativos (p<0,05) para os modelos estatisticos rodados.

Pseudo R2
Modelos estatisticos
Capital DCV -Quente DCV- Frio DRSP- Quente  DRSP- Frio
Aracaju 0,47 0,94 0,83 0,64
Belém 0,59 0,74 0,85 0,55
Belo Horizonte 0,47 0,89 0,47 0,49
Boa Vista 0,45 0,88 0,88 0,90
Brasilia 0,54 0,57 0,60 0,96
Campo Grande 0,78 0,53 0,80 0,50
Cuiaba 0,85 0,67 0,90 0,80
Curitiba 0,46 0,44 0,47 0,49
Floriandpolis 0,90 0,93 0,80 0,85
Fortaleza 0,45 0,60 0,54 0,95
Goiania 0,69 0,73 0,61 0,96
Jodo Pessoa 0,63 0,52 0,90 0,77
Macapa 0,47 0,91 0,98 0,97
Maceio 0,97 0,98 0,99 0,96
Manaus 0,98 0,83 0,98 0,96
Natal 0,72 0,80 0,75 0,83
Palmas 0,51 0,99 0,97 0,83
Porto Alegre 0,56 0,61 0,60 0,55
Porto Velho 0,38 0,86 0,87 0,89
Recife 0,42 0,44 0,79 0,69
Rio Branco 0,75 0,98 0,99 0,96
Rio de Janeiro 0,99 0,99 0,96 0,95
Salvador 0,38 0,42 0,49 0,95
Séo Luis 0,82 0,51 0,79 0,96
Sdo Paulo 0,70 0,66 0,65 0,71
Teresina 0,83 0,84 0,90 0,67
Vitoria 0,88 0,90 0,83 0,97

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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A maioria dos modelos obtiveram coeficientes de determinagédo elevados, mostrando
que 0s mesmos estavam bem ajustados. No entanto, algumas capitais obtiveram R? < 0,5,
contudo, apesar de muito utilizado, o pseudo R2 ndo € o Unico método utilizado para verificar
o desempenho de modelos estatisticos. Por isso, uma anélise grafica dos residuos foi realizada
(RODRIGUES, 2014; TADANO et al., 2009; LARAZZI, 2013). O que se deve verificar na
analise dos residuos é a probabilidade de normalidade dos erros, distribuicdo dos residuos e o
grafico dos residuos ao longo do tempo.

A Figura 8.1 apresenta o grafico de distribuicdo dos residuos, gréfico de probabilidade

normal dos erros e o grafico dos residuos ao longo do tempo, respectivamente

Distribui¢do de residuos de desvio Grafico Q-Q Normal

I I
2 0

ra

Frequéncia

0 400

LLLLLL
Quantis da amostra

40 4

Residuos de Pearson Quantis Tedricos

Residuos de desvio em anos diferentes

ST LUTTTLTTL

Figura 8.1 — Andlise gréfica dos residuos de um dos modelos estatisticos: (a) distribuicdo dos residuos; (b)
probabilidade de normalidade dos residuos e (c) residuos em ao longo dos anos. Fonte: Elaborado pela autora
(2022).

Todos os modelos apresentaram os graficos de residuos como mostrado na Figura
8.1. Para que 0s modelos estejam bem ajustados, os residuos devem seguir uma distribuicao
normal como mostra na Figura 8.1a e 8.1b, quanto mais proximos da reta os residuos se
distribuirem significa que o modelo se adequara melhor aos dados (TADANO et al., 2009). No

grafico dos residuos ao longo do tempo (Figura 8.1c), os residuos devem se distribuir
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aleatoriamente em torno da média zero, sem nenhum padrdo especifico dos residuos
(homocedasticidade) e o maior nimero de residuos deve permanecer entre o intervalo de -2 e 2
(HAIR et al., 2005; LAZZARI,2013). Analisando a Figura 8.1c verifica-se que os residuos se
distribuem aleatoriamente em torno da média zero, sem nenhum padrdo aparente, onde grande
parte dos residuos permaneceu entre a faixa de -2 e 2, mostrando que os modelos deste estudo
estdo bem ajustados.

Para obter uma medida resumo para o Brasil e suas regibes foram realizadas meta-
analises das estimativas obtidas através da modelagem estatistica para os efeitos principais,
adicionados e totais do calor na mortalidade de idosos em cada periodo (frio e quente), em cada
definigdo de OC (P90, P95 e P98) e em cada doenca (DCV e DRSP).

Para verificar se a meta-analise pode ser aplicada no grupo de dados é analisado a
magnitude da heterogeneidade. A magnitude da heterogeneidade € analisada pelo célculo do i-
quadrado (12), que varia de 0 a 100% (PEREIRA & GALVAO, 2014). Se o 12 apresentar valor
superior a 50%, isto indica que os dados possuem heterogeneidade substancial e, acima de 75%,
heterogeneidade consideravel (PEREIRA & GALVAOQ, 2014). O ideal é que a heterogeneidade
seja 0 mais proximo de 0%, pois quanto maior a heterogeneidade, maior o questionamento em
se combinar tais resultados. Caso haja heterogeneidade consideravel, é necessario investigar
suas causas por meio de anélises de sensibilidade (PEREIRA & GALVAQ, 2014). As Tabelas
8.3 e 8.4 apresentam os valores do I-quadrado (12) e o p-valor do teste de heterogeneidade, para
a meta-analise das estimativas do impacto do calor na mortalidade por DCV e DRSP,
respectivamente. Para p <0,1 ha heterogeneidade significativa, para p > 0,1 a heterogeneidade
ndo é significativa.

As Tabelas 8.3 e 8.4 mostram que grande maioria do 12 para as regides do Brasil e efeitos
do calor na mortalidade tanto no periodo quente quanto no periodo frio foi abaixo de 50%,
representando heterogeneidade baixa ou nula. Algumas regides, principalmente no periodo frio
apresentaram 12 acima de 50%, porém ndo houve significancia estatistica para heterogeneidade
(p > 0,1). Todas as meta-analises realizadas ndo mostraram significancia estatistica para
heterogeneidade e, portanto, as meta-analises puderam ser realizadas sem a necessidade de
andlise de sensibilidade em cada regido, isto é, retirar do agrupamento alguma capital que nao

seja homogénea com as demais, ou alterar os graus de liberdade na modelagem estatistica.
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Tabela 8.3 — I quadrado (I2) e p-valor do teste de heterogeneidade da meta-analise para as estimativas do
impacto da mortalidade idosos por DCV associada as OC.

Periodo quente Periodo frio
Efeito Efeito Efeito Efeito
P90 adicionado principal Total adicionado principal Total
|2 p_ |2 p_ |2 p_ |2 p_ |2 p_ |2 p_
(%) wvalue (%) value (%) value (%) wvalue (%) value (%) value
Brasil 28,80 0,30 49,00 0,12 0,00 0,9 13,67 0,12 707 019 000 0,51
Norte 0,00 098 000 065 000 030 3814 0,12 0,00 0,38 0,00 0,86
Nordeste 0,00 0,73 19,04 038 0,00 060 7,24 0,34 16,26 0,27 43,36 0,18
Centro-Oeste 48,89 0,12 4330 0,20 0,00 0,95 23,50 0,50 47,04 013 0,00 0,98
Sudeste 40,00 0,20 3500 030 0,00 0,67 27,00 0,42 22,79 0,33 0,00 0,37
Sul 0,00 09 10,92 044 4800 0,13 0,00 0,99 2230 0,30 4240 0,14
P95
Brasil 34,70 0,40 48,00 0,13 0,00 0,57 34,70 0,23 26,00 057 0,00 0,57
Norte 0,00 093 000 060 000 088 0,00 093 000 0,66 000 0,88
Nordeste 0,00 084 000 058 000 083 0,00 0,84 000 058 000 083
Centro-Oeste 22,20 0,19 40,71 0,21 0,00 0,88 37,00 0,21 40,20 0,23 0,00 0,88
Sudeste 40,20 0,17 3780 0,20 0,00 0,40 38,23 0,24 3221 034 000 0,40
Sul 38,10 0,22 000 0,70 0,00 0,87 38,10 0,22 000 0,70 0,00 0,87
Po8
Brasil 41,00 0,22 4800 0,15 0,00 0,69 41,30 0,21 47,00 0,30 0,00 0,61
Norte 10,73 0,21 6,38 056 26,19 0,24 10,10 0,21 570 040 0,00 0,78
Nordeste 0,00 022 203 040 000 091 0,00 021 220 049 000 083
Centro-Oeste 0,00 0,52 27,71 0,23 0,00 0,39 0,00 0,53 28,10 0,23 0,00 0,58
Sudeste 21,30 0,30 32,20 0,24 0,00 0,86 44,20 0,13 38,30 0,26 0,00 0,41
Sul 1029 0,29 000 062 0,00 071 10,40 0,22 000 043 0,00 0,87

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Tabela 8.4 — | quadrado (12) e p-valor do teste de heterogeneidade da meta-analise para as estimativas do

impacto da mortalidade idosos por DRSP associada as OC.

Periodo quente Periodo frio
Efeito Efeito Efeito Efeito
adicionado principal Total adicionado principal Total
P90
|2 p_ |2 p_ |2 p_ |2 p_ |2 p_ |2 p_
(%) value (%) value (%) value (%) value (%) value (%) value
Brasil 29,82 011 4716 0,17 000 0,99 34,01 0,13 892 051 5344 0,14
Norte 0,04 050 2197 0,18 0,00 0,75 4231 0,15 000 0,75 0,00 0,73
Nordeste 0,00 068 000 066 000 03 0,00 0,36 2559 0,38 47,87 0,16
Centro-Oeste 37,91 0,12 42,13 0,13 0,00 0,99 49,72 0,14 000 036 000 0,94
Sudeste 0,00 079 759 025 000 043 36,71 0,27 46,71 0,15 54,45 0,13
Sul 27,14 032 000 0,71 0,00 079 0,00 0,40 9,78 0,24 0,00 0,60
P95
Brasil 25,70 0,20 37,21 0,12 0,00 065 0,00 054 440 017 0,00 0,42
Norte 0,00 085 15 023 000 0,34 1535 0,44 000 049 57,26 0,12

Continua
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Nordeste 001 034 000 045 000 056 0,00 055 4761 0,14 0,00 0,53
Centro-Oeste 37,89 0,21 47,75 0,12 0,00 0,94 51,53 0,12 30,01 0,22 0,00 0,69
Sudeste 0,00 066 3560 029 1213 0,32 0,00 059 2487 032 0,00 042
Sul 50,00 013 000 057 0,00 094 0,00 0,67 843 030 0,00 0,75
P98
Brasil 36,85 0,12 4387 0,17 0,00 050 4245 0,12 38,08 0,14 0,00 0,62
Norte 0,00 046 1299 023 000 0,85 0,00 093 001 039 000 0,40
Nordeste 21,32 0,30 10,19 0,24 0,00 052 0,00 0,72 4761 0,15 0,00 0,40
Centro-Oeste 48,20 0,14 0,08 0,19 000 0,75 17,07 038 2635 0,21 0,00 0,57
Sudeste 6,38 051 4289 022 000 0,38 0,00 096 3893 028 0,00 0,45
Sul 4462 019 000 060 000 0,81 41,92 0,12 000 093 0,00 0,58

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

8.3 EFEITOS DOS NIVEIS DE IC NA MORTALIDADE DE IDOSOS

8.3.1 DEFINIGAO DA TEMPERATURA DE MINIMA MORTALIDADE (TMM)

Estudos mostram que existe uma associacao nao linear entre temperatura e mortalidade

(GASPARRINI et al., 2010; GASPARRINI & ARMSTRONG, 2011). Uma caracteristica
fundamental nesta associacdo é¢ a Temperatura de Minima Mortalidade (TMM). A TMM é
definida como a temperatura na qual a mortalidade mais baixa é atingida (WANG et al., 2019).
Neste estudo, a TMM foi baseada no indice de calor maximo (IC maximo), no qual une a
temperatura maxima e umidade relativa. Neste caso, a TMM baseada no IC maximo foi
considerada como um ponto de referéncia de IC maximo que a populacdo esta suscetivel, isto
é, a medida que a mortalidade aumenta com o aumento ou diminuicdo do IC maximo a partir
da TMM. A TMM ¢ frequentemente usada como temperatura de referéncia para quantificar o

risco relativo associado as temperaturas baixas ou elevadas.

A Tabela 8.5 mostra os valores da TMM baseados no IC maximo diario para as capitais

brasileiras.
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Tabela 8.5- Temperatura de Minima Mortalidade (TMM) das capitais brasileiras.

Capital TMM (°C) DP (°C)
Aracaju 36,4 1,0
Belém 39,5 3,4
Belo Horizonte 35,0 1,7
Boa Vista 37,0 59
Brasilia 33,6 9,7
Campo Grande 35,0 7,1
Cuiaba 45,1 3,1
Curitiba 35,4 0,6
Floriandpolis 38,5 4,2
Fortaleza 39,8 0,2
Goiania 31,6 8,9
Jodo Pessoa 37,6 0,9
Macapa 45,8 5,5
Maceié 35,5 1,0
Manaus 47,3 16,6
Natal 38,9 1,6
Palmas 43,0 10,0
Porto Alegre 24,6 0,2
Porto Velho 37,7 12,2
Recife 40,6 1,3
Rio Branco 35,9 8,5
Rio de Janeiro 36,5 6,7
Salvador 32,4 0,3
S&o Luis 39,4 5,5
Sao Paulo 42,3 1,4
Teresina 38,4 10,2
Vitoria 39,5 3,7

Fonte: Elaborado pela autora (2022).

A TMM baseada no IC maximo foi utilizada neste estudo como referéncia para o calculo
do risco relativo para diferentes valores de IC maximo e também para o célculo do risco relativo
do efeito principal do calor, que levou em consideracdo o IC maximo mediano durante ondas

de calor.

8.3.2 RISCO RELATIVO DE MORTALIDADE DE IDOSOS AOS NIVEIS DE EXPOSICAO DE IC

A Figura 8.2 apresenta o risco relativo (RR) de mortalidade de idosos por DCV e DRSP
(total) para diferentes niveis de exposicdo ao IC maximo com relacdo a TMM. A linha
pontilhada representa a TMM, riscos acima da TMM, representam risco de estresse térmico
devido ao calor extremo. As linhas tracejadas representam o 1° percentil e 99° percentil do IC
méaximo diario. O grafico de barras mostra a frequéncia de mortalidade para os diferentes

valores de IC maximo.
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Figura 8.2 - Risco relativo (RR) de mortalidade de idosos por DCV e DRSP (Total) associado ao aumento de 1°C

do IC méximo diario com relagdo a TMM (linha pontilhada) no Lag0-10. As linhas tracejadas sao respectivamente

0 1° e 99° percentil e 0 sombreado o intervalo de confianca de 95%. Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Analisando as capitais por regido administrativa, verifica-se que nas capitais da regido
Norte do pais, os riscos de mortalidade de idosos por DCV e DRSP sdo mais maiores para
valores de IC mais baixos, principalmente nas capitais localizadas mais ao norte do pais, como
Macapa, Manaus e Boa Vista (Figura 8.2). Em Macap, o risco relativo de mortalidade para os
diferentes niveis de IC é baixo, ou até mesmo apresenta fator de protecdo (24°C < IC < 45°C),
apenas I1C abaixo de 24°C fornece risco de mortalidade (RR= 1,25; 1C95%: 0,5-3,0). Em Boa
Vista valores de IC muito extremos, isto é, abaixo do percentil de 1% e acima do percentil de
99% ndo oferecem risco de mortalidade, entretanto, valores de I1C entre 28°C e 34°C apresentam
riscos de mortalidade de 1,5 (IC95%: 1,0-2,0) e entre 40°C e 48°C também apresentam risco
relativo de mortalidade de aproximadamente 1,3 (IC95%: 0,5-3,0). Em Manaus, 0s riscos de
mortalidade de idosos sdo maiores para valores de IC mais baixos (IC < 24°C), chegando a
atingir 2,5 vezes mais 6bitos quando o idoso esta exposto a este nivel de IC. Rio Branco, alem
de apresentar riscos relativos de mortalidade para IC baixos (IC< 25°C) também apresenta
riscos relativos para IC acima de 45°C (RR > 1,5). Belém e Porto Velho apresentam riscos
relativos baixos para IC entre 24°C e 40°C (RR entre 1,0 e 1,05). Contudo, o risco relativo se
eleva em Belém para IC acima de 52°C, podendo apresentar até 3,5 vezes mais 0bitos durante
IC muito extremo. Os 0bitos nas capitais da regido Norte sdo mais frequentes para valores de

IC entre 24°C e 32°C, onde a classificacdo de efeito na salde é de apenas cuidado (Figura 8.2).

Assim como as capitais da regido Norte do pais, as capitais da regido Nordeste também
apresentam maiores riscos relativos de mortalidade para valores de IC baixos, com excecao de
Maceio, Recife e Jodo Pessoa que apresentam riscos maiores que 1,3 para IC acima de 40°C,
principalmente em Maceid, onde extremos quentes de IC demostram riscos de 3,5 vezes mais
obitos de idosos (Figura 8.2). Em Natal os extremos de IC maximo (altos e baixos) sdo fatores
de risco para mortalidade de idosos na capital, IC menores que 24°C apresentam risco relativo
que podem atingir até 2 (1C95%: 1,0 — 3,0) e IC maiores que 48°C apresentam risco relativo
que atingem o valor de 2,4 (1C95%: 0,5-3,5). Os Obitos nas capitais da regido sdo mais
frequentes nos intervalos onde o risco para IC € nulo ou onde IC oferece fator de protecéo,

principalmente durante valores de 1C mais baixos.

Campo Grande e Cuiaba na regido Centro-oeste do pais, apresentam riscos elevados
para valores extremos de IC maximo. O RR aumenta para valores de IC abaixo de 20°C e
também aumenta para valores de 1C acima de 48°C (Figura 8.2). Durante extremos quentes, 0
RR se eleva rapidamente nestas duas capitais, principalmente em Campo Grande. Em Goiania

0 RR de exposicdo ao IC maximo é baixo, apresentando risco apenas para o intervalo de IC
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entre 40°C e 45°C (RR= 1,05; 1C95%: 0,8-1,2). Em Brasilia, 0 RR de mortalidade de idosos é
maior para IC < 16°C (RR > 2,5).

As capitais da regido Sudeste do pais apresentam RR elevados para IC baixos, isto €,
conforme o IC diminui 0 RR de mortalidade por DCV e DRSP aumenta (Figura 8.2). Extremos
quentes de IC ndo apresentaram riscos para as capitais Sdo Paulo, Rio de Janeiro e Vitoria,
entretanto, para Belo Horizonte, IC acima de 40°C comegam a apresentar riscos de mortalidade,
que aumenta com o aumento do IC maximo. A frequéncia de mortalidade nestas capitais é
maior durante valores baixos de IC. A explicacdo do RR cair com valores de IC mais altos

deve-se a0 menor nimero de eventos extremos no periodo (1996-2016).

Na regido Sul do pais, Curitiba apresenta RR de mortalidade elevado para valores
extremos de IC (baixos e altos), sendo maior para IC acima de 50°C (RR aumenta
exponencialmente a partir desse limiar). Ja em Floriandpolis o risco de mortalidade existe
apenas para extremos quentes de I1C (IC > 48°C), isto €, conforme o IC aumenta, o risco relativo
de mortalidade de idosos também aumenta (Figura 8.2). Porto Alegre, entretanto, ndo apresenta
risco de mortalidade para valores extremos de 1C, mas sim, para certos intervalos, como entre
16°C e 20°C que o RR pode atingir 1,5 (1C95%:1, 0:1,6) e entre 24°C e 32°C que 0 RR tambem
pode atingir 1,5 (1C95%:1,05-2,0). A frequéncia de Obitos € maior durante valores de IC

menores, por ser mais comum eventos de IC menores (BITENCOURT et al., 2019).

8.4 CONTRIBUICOES DAS OC NA MORTALIDADE: EFEITOS PRINCIPAIS,
ADICIONADOS E TOTAL

O efeito principal durante uma onda de calor ¢ o efeito das condi¢cbes meteorologicas
(considerado aqui o indice de calor maximo diario) nos dias de ocorréncia de OC, isto é, a
contribuicdo do aumento do IC maximo na mortalidade de idosos. Ja o efeito adicionado,
apresenta a contribuicdo da persisténcia das OC, isto é, o efeito dos dias consecutivos com
temperaturas elevadas na mortalidade de idosos. A contribuicdo total é soma das contribuic6es

individuais do efeito adicionado e principal.

De acordo com Gasparrini e Armstrong (2011) é importante analisar separadamente as
contribuicdes das ondas de calor na mortalidade, uma vez que em determinadas regides o
aumento da temperatura (ou IC) pode apresentar riscos maiores de mortalidade do que a

persisténcia da onda de calor e vice e versa.
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Utilizando processos meta-analiticos, foi possivel combinar os resultados obtidos pela
modelagem estatistica de cada capital e obter o risco relativo das contribui¢fes das OC na
mortalidade de idosos para cada regido do Brasil e também para o pais. A Figura 8.3 apresenta
o risco relativo de mortalidade de idosos por DCV e DRSP associado aos efeitos das OC no
Brasil e suas respectivas regides. O risco relativo de cada contribuicdo foi avaliado também
para as trés definicdes de OC propostas na metodologia (P90, P95 e P98) e para os periodos
quente e frio. Os resultados do risco relativo das contribui¢Ges individuais do calor e também

o total para cada capital brasileira estdo apresentados nas Tabelas 1-4 do Apéndice C.
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Figura 8.3 — Risco relativo geral (Lag0-10) de mortalidade de idosos por (a) DCV e (b) DRSP associado aos
efeitos adicionados, principais e total das OC no Brasil e regides, durante o periodo quente e periodo frio para as
defini¢des de OC P90, P95 e P98. Os valores sdo resultados da meta-analise e, portanto, representam 0 RR em
nivel nacional e regional. Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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O efeito principal do calor no Brasil contribui entre 2 a 5% (RR= 1,02-1,05) no aumento
do risco de mortalidade por DCV, sendo maior no P98 (Figura 8.3a). Este efeito contribui mais
para 0 aumento da mortalidade no pais do que o efeito adicionado (entre 1 a 3%). O estudo de
Zhao et al. (2019) mostra que o efeito principal durante OC aumenta os casos de hospitalizacéo
por DCV e DRSP no Brasil em até 3%, mais do que o efeito adicionado (até 2%), o que
corrobora com os resultados encontrados nesta tese. De acordo com Gasparrini e Armstrong
(2011), a maioria dos estudos de multiplas cidades ao redor do mundo mostram que a
contribuicdo do efeito principal (aumento da temperatura) é mais elevada do que a persisténcia
do calor. O efeito total das OC mostra um aumento na mortalidade de idosos por DCV de 8%
no periodo quente e de 6% no periodo frio no P98 (limiar que apresenta 0 maior risco de
mortalidade). Desta forma, verifica-se que as OC contribuem para o aumento da mortalidade
tanto no periodo quente quanto no periodo frio, entretanto 0s aumentos sdo maiores durante o
periodo quente (Figura 8.3a). Também, verifica-se que, OC mais intensas (P98) oferecem um

maior risco de mortalidade por DCV.

As regides Norte e Sudeste do Brasil apresentaram os maiores riscos relativos de
mortalidade de idosos por DCV associadas as OC (Figura 8.3a). Na regido Sudeste, o principal
contribuinte para o aumento da mortalidade durante o periodo quente é o efeito principal
(aumento do IC). O efeito principal contribui com um aumento de 12 a 15% na mortalidade de
idosos, enquanto que o efeito adicionado apresenta uma contribuicdo entre 5 a 14%. O estudo
de Diniz et al. (2020) mostrou que na Regido Metropolitana de S&o Paulo, a contribuicédo do
efeito principal € maior do que o efeito adicionado no aumento da mortalidade de idosos por
DCV naregido. Ja na regido Norte, o efeito adicionado exerce uma contribuicdo maior para o

aumento da mortalidade, principalmente durante o periodo frio (10 a 14%).

Assim como a regido Norte do pais, as regides Centro-Oeste, Nordeste e Sul tambem
apresentaram uma contribuicdo maior do efeito adicionado no aumento da mortalidade de
idosos por DCV (Figura 8.3a). Entretanto, nessas regides 0s riscos se mostraram menores,
principalmente na regido Nordeste, tanto no periodo frio quanto no periodo quente (Figura
8.3a). Ja as regides Centro-Oeste e Sul do pais mostraram maior risco de mortalidade de idosos
por DCV durante o periodo quente (Figura 8.3a). Na regido Centro-Oeste, ondas de calor mais
intensas (P98) mostraram um maior risco de mortalidade de idosos (RR=1,15; 1C95%:0,99-
1,25). Ja na regido Sul, os efeitos das OC identificadas no P90 mostraram riscos relativos mais

altos, principalmente durante o periodo quente (RR=1,1; 1C95%:0,99-1,18).
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O risco relativo dos efeitos do calor na mortalidade de idosos por DRSP mostrou-se
menor do que por DCV (Figura 8.3b). No Brasil, durante o periodo frio, o efeito adicionado,
isto é, a persisténcia do calor por dias consecutivos, apresentou uma maior contribuicdo para a
mortalidade de idosos por DRSP (entre 2 a 5%). Ja durante o periodo quente, o efeito principal
mostrou-se o maior contribuinte na mortalidade por DRSP, principalmente para OC mais
intensas (P98) (RR=1,04; 1C95%: 1,008 — 1,06). De forma geral, as ondas de calor que ocorrem
durante o periodo quente apresentaram risco relativo de mortalidade mais elevado para DRSP
no pais (Figura 8.3b).

Durante o periodo frio, o efeito adicionado € o principal contribuinte para o aumento da
mortalidade de idosos por DRSP em quase todas as regies do pais (Figura 8.3b), com excecéao
da regido Norte, em que o efeito principal exerce uma maior contribuicdo, principalmente no
P98 (RR=1,16; 1C95%: 1,04-1,29). Nas regides Norte e Centro-Oeste, durante o periodo frio,
as OC apresentaram um maior risco de mortalidade por DRSP do que por DCV, mas durante o
periodo quente o risco de mortalidade por DCV se mostrou maior nessas regides. Na regiao
Sudeste, os riscos de mortalidade por DRSP mostraram-se maiores durante o periodo quente,
principalmente para OC mais extremas (RR= 1,26; 1C95%:1,1-1,38). Nas demais regides, 0
risco relativo de mortalidade por DRSP associados as OC mostraram-se mais baixos do que o
risco relativo de mortalidade por DCV. Desta forma, nota-se que o risco de mortalidade de
idosos associado as ondas de calor € maior por DCV do que por DRSP, principalmente durante
0 periodo quente, a excecado € a regido Sudeste que apresenta um risco de mortalidade de idosos
maior por DRSP. Diniz et al. (2020) mostrou que o risco de mortalidade de idosos por DRSP
associados as ondas de calor na Regido Metropolitana de S&o Paulo é maior do que por DCV,

0 que corrobora com o encontrado para regido Sudeste neste estudo.

Os riscos relativos no Brasil foram significativos estatisticamente (p <0,05) para todos
os efeitos, definicBes e doengas. Embora o risco relativo de mortalidade nas regies Centro-
Oeste e Nordeste por ambas as doencas ndo tenha sido estatisticamente significativo, 0 mesmo
pode ser clinicamente importante, por isso sera considerado em analises futuras. Com relacao
a cada uma das capitais brasileiras, os efeitos das ondas de calor sobre a mortalidade de idosos

estdo apresentados nas Tabelas 1-6 do Apéndice C.

A Figura 8.4 apresenta o risco relativo de mortalidade de idosos entre a relacdo do IC
méaximo mediano durante OC e a TMM em cada lag variando de 0 a 10 dias para o Brasil. E

importante analisar o risco relativo (RR) em relacdo a defasagem (lag) no tempo, pois as
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mortalidades podem ocorrer em um tempo diferente ao dia de exposicdo as temperaturas

extremas, por exemplo, um dia ou dois dias depois da exposicdo (TADANO et al., 2009).
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Figura 8.4 — Risco relativo de mortalidade de idosos entre a relagdo do IC méximo mediano durante OC e a MMT
para defasagem (Lag) entre 0 a 10 dias no Brasil (meta-analise). O RR é apresentado para cada definicdo de OC,
sendo P90 (linha vermelha), P95 (linha verde) e P98 (linha azul). Fonte: Elaborado pela autora (2022).

Quando se trata de temperaturas extremas, estudos mostram que as mortalidades
ocorrem geralmente no lag entre 0 a 1 dia, isto €, a mortalidade é imediata ap0s a exposicao
(TADANO et al., 2009; FERREIRA et al., 2019). A Figura 8.4 mostra que durante o periodo
quente, as OC apresentam um risco imediato na mortalidade de idosos, principalmente por
DCV, onde no Lag0 o risco chega a 1,15 no P98, isto é, um aumento de 15% na mortalidade.
Para DRSP, além do efeito imediato (Lag0), hd um aumento no risco de mortalidade também
no Lag4 e Lagl0. Ja durante o periodo frio, as OC apresentam risco de mortalidade no Lag4,

isto é, a defasagem entre a exposic¢do a temperaturas elevadas e a mortalidade € de 4 dias.
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8.5 PROJECAO DO RISCO DE MORTALIDADE ASSOCIADO AO EFEITO TOTAL DAS
ONDAS DE CALOR

As Figuras 8.5 e 8.6 apresentam as projecoes do risco relativo total de mortalidade de
idosos por doengas cardiovasculares (DCV) e doencas respiratérias (DRSP) associadas as OC,
respectivamente. As projecdes foram feitas para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante
(2079-2099), considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudangas climaticas e 0s
modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5. Uma comparacdo do risco relativo total com o
presente (1996-2016) é também apresentada. As analises no presente e projecdes foram
separadas em periodo quente (seis meses mais quentes do ano) e periodo frio (seis meses menos
quentes do ano). Os diferentes percentis na identificacdo das ondas de calor também foram
considerados nas projecdes (P90, P95 e P98), uma vez que 0s riscos no presente variam para
cada percentil de temperatura maxima. As projecdes do risco relativo para cada capital
brasileira nos periodos quentes e frios estdo apresentadas nas Tabelas 1-12 do Apéndice D.
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sdo resultados da meta-anélise e, portanto, representam o RR em nivel nacional e regional. Fonte: Elaborado pela

autora (2022).
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Projecédo do RR associado as OC - DRSP
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Figura 8.6 — Projecdo do risco relativo total de mortalidade de idosos por DRSP associado as OC em 2030-2050
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sdo resultados da meta-anélise e, portanto, representam o RR em nivel nacional e regional. Fonte: Elaborado pela
autora (2022).

As projecdes mostram aumento do risco relativo de mortalidade de idosos por DCV
associado a contribuicéo total do calor durante ondas de calor no Brasil, tanto no futuro proximo
(2030-2050) quanto no futuro distante (2079-2099) (Figura 8.5). As projecdes mostram riscos
mais elevados, quando o cenario RCP8.5 é considerado, principalmente no modelo Eta-
HADGEM2-ES (Figura 8.5). De acordo com Chou et al. (2014b) o modelo Eta-HADGEM2-
ES € mais sensivel as emissdes dos GEE em comparacdo ao modelo Eta-MIROCS e por isso,

as projecdes deste modelo mostram valores mais elevados no futuro.

Na atualidade o risco de mortalidade de idosos por DCV associados as OC esté entre 1

e 10% (RR= 1,01-1,10), no futuro préximo as projecbes mostram que OC mais intensas
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apresentardo um maior risco de mortalidade (entre 30 a 60%), principalmente no periodo
quente. Ja no futuro distante, o risco relativo pode atingir o valor de 2,8 no periodo quente, isto
significa um aumento de 2,8 vezes mais mortes em dias de ondas de calor (Figura 8.5).

As regides Norte e Sudeste apresentam as projecoes mais elevadas do risco relativo no
futuro, principalmente no cenario RCP8.5 em ambos os modelos climéticos (Figura 8.5). Nestas
regides, as projecdes mostram que no futuro proximo e futuro distante os riscos serdo ainda
maiores durante o periodo quente para OC mais intensas (P95 e P98). Na regido Norte, 0 risco
projetado para o futuro préximo no periodo quente no P98 é de RR= 1,5 — 2,5 e no futuro
distante de RR=1,4 — 2,9 (Figura 8.5). Na regido Sudeste, o risco é maior para OC identificadas
no P95, isto &, os casos 5 mais extremos. No futuro prdximo na regido Sudeste, as projecdes
mostram RR variando entre 1,6 a 2,6 e no futuro distante entre 1,3 e 2,9 (Figura 8.5).

A regido Centro-Oeste mostra projecoes de risco mais altas no futuro para casos mais
extremos de OC (P98), principalmente no periodo quente (Figura 8.5). Na atualidade as OC
contribuem em 8% para 0 aumento da mortalidade de idosos por DCV, no futuro proximo as
projecdes mostram uma contribuicdo entre 20 a 40% no aumento da mortalidade e no futuro
distante entre 30 a 170%, sendo maiores no cenario RCP8.5 pelo modelo Eta-HADGEMZ2-ES
(Figura 8.5). Nas regiGes Nordeste e Sul as projecdes mostram aumentos menores no risco
relativo no futuro, isto porque, o risco relativo de mortalidade por DCV associado as OC nessas
regides na atualidade ja é baixo (Figura 8.5). Na regido Nordeste do pais, as projecGes mostram

aumento do risco relativo, principalmente no periodo frio (Figura 8.5).

Em comparacdo as DCV, as projecdes do RR de mortalidade por DRSP associados as
OC (Figura 8.6) mostraram valores menos elevados no futuro, uma vez que o RR no presente
ja apresenta valores menores em relacdo as DCV. Contudo, as projecGes mostraram aumento
do risco relativo de mortalidade de idosos por DRSP associados as OC no Brasil e em todas
suas regides administrativas, variando entre os periodos quente e frio e definicdo de OC (Figura
8.6). No Brasil, as projec6es mostram altos riscos relativos de mortalidade de idosos para OC
mais extremas, principalmente no periodo quente, onde o risco atinge 1,45 no futuro distante

(aumento de 45% na mortalidade).

Na regido Centro-Oeste, OC definidas no P95 mostraram riscos relativos mais elevados
no futuro durante o periodo quente (RR entre 1,15 a 2,2), ja as OC definidas no P98, essas
mostraram maiores riscos relativos no periodo frio da regido (RR entre 1,1 a 2,0 no futuro

distante). Na regido Nordeste, 0 modelo Eta-MIROC5 mostrou riscos bem maiores no futuro
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do que o modelo Eta-HADGEM2-ES, principalmente durante o periodo frio (Figura 8.6). Para
a definigdo de OC no P90, os riscos se mostraram maiores no periodo frio atingindo RR=1,6 no
futuro distante (aumento de 60% na mortalidade). Assim como para DCV, as regides Norte e
Sudeste do pais também apresentaram os riscos relativos mais elevados de mortalidade por
DRSP associados as ondas de calor (Figura 8.6). Entretanto, na regido Norte, 0 RR é maior no
periodo frio da regido, isto mostra que no futuro na regido Norte a persisténcia e intensidade
das OC no periodo frio aumentardo, o que contribuird para o aumento do risco de mortalidade
na regido (aumento de até 2,6 vezes na mortalidade de idosos). Ja na regido Sudeste o RR de
mortalidade por DRSP se mostrou maior durante o periodo quente. As projecdes mostram que
no futuro o RR esperado é acima de 2,0 (aumento de 100% na mortalidade), sendo ainda maior
no P90 em 2079-2099 (aumento de 190%). Ja durante o periodo frio, 0s riscos se mostraram
maiores para 0s casos mais extremos de OC (P98).

Os RR naregido Sul do pais na atualidade sdo os menos elevados e as proje¢cdes tambem
mostram riscos menos elevados no futuro em comparacéo com as demais regides do pais. Casos
mais extremos de OC deverdo aumentar o RR no futuro durante o periodo quente na regido,

principalmente em 2030-2050 (aumento entre 10 a 20% na mortalidade).

A Figura 8.7 mostra um resumo (média entre os modelos climaticos e periodos do ano)
da projecdo do risco de mortalidade de idosos por DCV e DRSP no Brasil, considerando as

ondas de calor mais extremas (P98).
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Figura 8.7 — Mudanca percentual no risco de mortalidade de idosos por DCV e DRSP durante ondas de calor no
presente (1996-2016), futuro proximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099) em relacdo aos dias sem ondas
de calor nos cenarios RCP4.5 e RCP8.5. A figura mostra uma média do risco entre os modelos climéticos Eta-
HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS e periodo quente e frio, considerando a defini¢do de onda de calor no P98.
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No Brasil como um todo, a meta-andlise das proje¢es mostra que no futuro préximo a
mortalidade de idosos por DCV deve aumentar 28% (1C95%: 25%-32%) no cenario mais
brando (RCP4.5), ja no cenario RCP8.5 0 aumento esperado é de 60% (1C95%: 52%-64%) em
dias de ondas de calor em relacdo aos dias sem ondas de calor (Figura 8.7). Em relacdo ao
presente, o risco de mortalidade de idosos por DCV deve aumentar em média no Brasil em
300% no futuro proximo no RCP4.5 e 757% no cenario RCP8.5 (Figura 8.7). No futuro distante
(2079-2099), o aumento do risco de mortalidade no RCP4.5 se mantém préximo da projecdo
para o futuro préximo, aumento de 24% (1C95%: 22%-28%) na mortalidade por DCV durante
ondas de calor em relagéo aos dias sem ondas de calor. Com relagéo ao presente, 0 aumento no
risco de mortalidade por DCV deve ser de 242% no RCP4.5 e 1257% no pior cenério das

mudancas climaticas (RCP8.5).

O risco de mortalidade por DRSP em média também é esperado aumentar durante ondas
de calor, muito mais do que o observado no presente. Apesar dos aumentos no risco de
mortalidade serem maiores por DCV durante ondas de calor em relagdo aos dias sem ondas de
calor, 0 aumento em relacdo ao presente é maior na mortalidade por DRSP. Em relacdo ao
presente, o risco de mortalidade de idosos por DRSP deve aumentar 500% no cenario mais
brando (RCP4.5) e 1200% no pior cenario (RCP8.5). J& no futuro distante 0 aumento na
mortalidade em relacdo ao presente deve ser de 400% no RCP4.5 e de 1433% no cenario
RCP8.5 das mudancas climaticas. Desta forma, pelas projecdes é possivel constatar que o risco
de mortalidade por DRSP aumentara mais em relacdo ao presente do que por DCV, contudo,

0s riscos por DCV ainda permanecerdo mais elevados.

De forma geral, com o aumento do ndmero de dias com OC no pais, é esperado 0
aumento do RR de mortalidade de idosos tanto por DCV quanto por DRSP associados as OC

no futuro, sendo maior por DCV em todas as regides.

8.6 QUANTIFICACAO DAS MORTES ATRIBUIVEIS AS ONDAS DE CALOR

8.6.1 HIPOTESE DE NENHUMA ADAPTAGAO

As Figuras 8.8-8.13 apresentam a taxa média anual de 6bitos de idosos a cada 100 mil
habitantes idosos por DCV e DRSP associadas as ondas de calor no Brasil, na regido Norte,

Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul, respectivamente. As taxas médias anuais correspondem
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aos periodos do presente (1996-2016), futuro proximo (2030-2050) e futuro distante (2079-
2099), considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudangas climaticas e ocorréncia de
ondas de calor nos periodos quente e frio nas definices de OC (P90, P95 e P98) em uma
hipotese de nenhuma adaptacédo ao clima.
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Figura 8.8 — Taxa de mortalidade de idosos média no Brasil a cada 100 mil habitantes idosos por (A) DCV e (B)
DRSP associadas as OC no presente (1996-2016) e proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5
para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das
mudancas climaticas e as defini¢des de OC (P90, P95 e P98) em uma hipdtese de nao adaptacdo. Elaborado pela
autora (2022).
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Figura 8.9 — Taxa de mortalidade de idosos média na Regido Norte a cada 100 mil habitantes idosos por (A) DCV
e (B) DRSP associadas as OC no presente (1996-2016) e proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-
MIROCS para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenarios RCP4.5 e
RCP8.5 das mudancas climéticas e as defini¢des de OC (P90, P95 e P98) em uma hipétese de ndo adaptagao.

Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Figura 8.10- Taxa de mortalidade de idosos média na Regido Nordeste a cada 100 mil habitantes idosos por (A)
DCV e (B) DRSP associadas as OC no presente (1996-2016) e proje¢es dos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-
MIROCS para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenarios RCP4.5 e
RCP8.5 das mudancas climéticas e as defini¢des de OC (P90, P95 e P98) em uma hipétese de ndo adaptagao.
Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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Taxa de ébitos de idosos associados as OC (por 100 mil hab.)
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Figura 8.11 — Taxa de mortalidade de idosos média na Regido Centro-Oeste a cada 100 mil habitantes idosos por
(A) DCV e (B) DRSP associadas as OC no presente (1996-2016) e proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e
Eta-MIROCS para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenarios RCP4.5
e RCP8.5 das mudangas climéticas e as defini¢des de OC (P90, P95 e P98) em uma hipétese de ndo adaptacéo.

Fonte: Elaborado pela autora (2022).



Taxa de ébitos de idosos associados as OC (por 100 mil hab.)
Regido Sudeste

284

(A) DCV
Frio Quente
.G
750 1
2 5001 o
< 550 205 16 - 98 |
= 45, 416 0.9 0. 7 51
o 1.41.1 1282 §2.4 4 1 3328 %28 #1861
3 8001 —~
= 5001
-
L4001 =5 &
g 2001 98. 73 65 283 274 15555 66.72g
% -l e é.. ! L L sy EREE 2=
] I
Z 600
&2 400 o
= 207.2 cg |
200 -
43, 236 9.5 55.3g ¢ 42,
o 0202 5739 409 0 0505 5660 ) G438
Presente RCP4,5  RCPS,5 RCF4,5  RCPS,S Presente RCP4,5  RCPS8,S RCP4,5 RCPS,S
1996-2016  2030-2050 2079-2099 1996-2016  2030-2050 2079-2099
(B) DRSP
Frio Quente
400 1
— 3001
-
S 200 ©
76.
=100 153 40.36.2 0.7
o 0.202 1107 1504 2201 2 2421 i
3 2501
2001
Q 1501 p:
=100 sg =
] 45,
o 501 a1 77 37 1578 ﬂ
2 %] 0302 1714 2 15 E 1314
rs]
8 2001
@ 150
- el
2 100 s5.4 =
50 10 55 22755
o 0.10. 0702 4507 2707 -_ 0305 6.2 =t
Presente RCP4,5  RCPE,S RCP4,5  RCPS,5 Presente RCP4,5  RCPS,S RCF4,5  RCPE,S
198£-2016  2030-2050 2079-2099 1996-2016  2030-2050 2079-2093
Modelo

[] etatencenzes [ etamrocs

Figura 8.12 — Taxa de mortalidade de idosos média na Regido Sudeste a cada 100 mil habitantes idosos por (A)
DCV e (B) DRSP associadas as OC no presente (1996-2016) e projeces dos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-
MIROCS para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenarios RCP4.5 e
RCP8.5 das mudancas climéticas e as defini¢des de OC (P90, P95 e P98) em uma hipétese de ndo adaptagao.

Fonte: Elaborado pela autora (2022).



Taxa de 6bitos de idosos associados as OC (por 100 mil hab.)

285

Regiédo Sul
(A) DCV
Frio Quente
iG]
~100 -
= o
2 501 a3 13 |°
E 04005 EAILE] 5341 8897 161.4 4315 s =i
o 0
o 40
5 304
-
2 oan 16.4 ©
woo 8.2
g s s e [
% 0 0.20.3 1206 -2_ 2 0.10.1 0203 1208 0.2
el
S 207
& 45 L. 2 |3
L] 4
=1 21 2 25 26 -
51 : 13 519 !
o 00 0.30.1 = 0.3 00 0.405 —_ =1
Presente RCP4,5  RCPE,S RCP4,5  RCPE,S Fresente RCP4,5  RCPE,S RCP4,5  RCFES
19962016  2030-2050 2079-2099 1896-2016  2030-2050 2073-2093
(B) DRSP
Frio Quente
4
— 31
-
2 5] 1.5 =
Z 1 0.30.3 02, 205 033 L 07
= 20 - ; 0.20.1 30,
£ g4 00 == i ﬂ 00 e = _
S a0 559
5 60 -
L2404 &
& 20
2 0.1 0.1 0.30.1 1809 413 3.7 00 0203 0.40.3 0304 2414
e U- | = B
P TET
S 151 '
[11]
> 10 o
© a0
s 0.3 = 0.4 1613 20a
L Ly - B 00 202 e E2
Fresente RCF4,5 RCFS,5 RCP4,5  RCFE,5 Fresente RCF4,5 RCFS,5 RCP4,5  RCFE,5
1936-2016  2030-2050 2075-20%3 1936-2016  2030-2050 2075-20%3
Modelo

[ eta-tancemzes [ etamirocs

Figura 8.13 — Taxa de mortalidade de idosos média na regido Sul a cada 100 mil habitantes idosos por (A) DCV
e (B) DRSP associadas as OC no presente (1996-2016) e proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-
MIROCS para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenérios RCP4.5 e
RCP8.5 das mudancas climéticas e as defini¢des de OC (P90, P95 e P98) em uma hipétese de ndo adaptagao.
Elaborado pela autora (2022).
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Os resultados mostram que se ndo houver nenhuma adaptacéo, a taxa média de mortes
de idosos associados as ondas de calor no Brasil e em suas regifes administrativas € esperada
aumentar, principalmente durante o periodo quente em 2079-2099 no pior cenario (RCP8.5).
No presente (1996-2016) e no futuro préximo (2030-2050) a taxa de Obitos associada as OC
simuladas e projetadas pelos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS5 sdo muito
semelhantes, com diferencas muito pequenas na taxa média anual de 6bitos. Entretanto, no
futuro distante (2079-2099), as taxas de ébitos se mostraram muito maiores no modelo Eta-
HADGEM2-ES.

Em média no Brasil, a taxa de ébitos por DCV se mostrou elevada para a definicdo de
OC no P90 (entre 743 a 974 6bitos anuais por DCV a cada 100 mil habitantes no futuro distante
no pior cenario), no qual mais OC séo identificadas, uma vez que representam 10% dos casos
mais extremos (Figura 8.8a). Ja por DRSP (Figura 8.8b), a taxa de morte € esperada aumentar
tanto no periodo quente quanto no periodo frio, porém, as projecbes mostram uma taxa de
mortalidade associada as OC maior no periodo quente para a definicdo P90 de OC (entre 70 a
104 obitos anuais por DRSP a cada 100 mil habitantes no futuro distante no pior cenario).

Na regido Norte (Figura 8.9), apesar de ambos os periodos mostrarem aumento de
obitos, as projecdes mostram que a média de Gbitos anuais de idosos por DCV é esperada
aumentar mais durante o periodo quente da regido, podendo atingir até em média 967 dbitos
por ano a cada 100 mil habitantes idosos em 2079-2099 no pior cenario (Figura 8.9a). No futuro
distante é esperado que os 6bitos por DCV associados as OC mais extremas sejam responsaveis
em média por mais de 600 dbitos por ano a cada 100 mil habitantes idosos no pior cenario
(Figura 8.9a). Por DRSP (Figura 8.9b), a taxa média de Obitos associada as OC é esperada
aumentar mais no periodo frio da regido, principalmente para definicdo de ondas de calor no
P95 neste periodo (em média entre 181 e 457 dbitos anuais de idosos a cada 100 mil habitantes

idosos no futuro distante no pior cenario).

Assim como na regido Norte, a taxa média de 6bitos de idosos na regido Nordeste é
esperada aumentar mais durante o periodo frio (Figura 8.10). Contudo, as proje¢c6es mostraram
que a regido Nordeste é a segunda regido com a menor taxa de Obitos de idosos por DRSP
(Figura 8.10b) e a terceira por DCV (Figura 8.10a) associada as OC no pais. O modelo Eta-
HAGEMZ2-ES projeta mais 6bitos no futuro do que o modelo Eta-MIROCS5, entretanto a
diferenca entre os modelos é mais acentuada no cenario RCP8.5 em 2079-2099, assim como

nas demais regifes. O modelo Eta-HADGEMZ2-ES mostra que o nimero de Obitos anuais de
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idosos por DCV pode atingir mais de 783 6bitos por ano a cada 100 mil habitantes idosos no
futuro distante (Figura 8.10a). Com relacdo as DRSP (Figura 8.10b), as projecGes mostram
valores menores de Obitos anuais em relagio aos 6bitos por DCV. E esperado também que
estes dbitos sejam maiores durante o periodo frio da regido (Figura 8.10b). No P90 (definicéo
na qual o nimero de Gbitos é maior), o modelo Eta-MIROC5 mostra que os 6bitos por DRSP

podem atingir 124 6bitos anuais a cada 100 mil habitantes idosos (Figura 8.10b).

A regido Centro-Oeste (Figura 8.10) € a segunda regido com maior taxa média anual de
Obitos associada as OC do pais. A taxa média anual de ébitos por DCV associada as OC é
esperada ser maior no periodo quente para 0s casos mais extremos de OC (P98) (Figura 8.11a).
Assim como as demais regides, as projeces foram mais elevadas no modelo Eta-HADGEM2-
ES (em media 820 6bitos anuais de idosos por DCV a cada 100 mil habitantes idosos no futuro
distante, considerando o pior cenario e definicdo P98).

Para DRSP (Figura 8.11b), a taxa média anual de dbitos associada as OC € esperada ser
maior durante o periodo quente da regido. As projecdes mostram que a taxa média anual deve
aumentar no futuro préximo e mais ainda no futuro distante em ambos os cenarios climaticos,
contudo, o cenario RCP8.5 no futuro distante mostra as piores projecdes (em media 367 Obitos
anuais de idosos por DRSP a cada 100 mil habitantes idosos, considerando a definicdo P95)
(Figura 8.11b). Assim como as demais regides, a taxa média anual de 6bitos de idosos associada

as OC e esperada ser maior por DCV do que por DRSP.

Para a regido Sudeste (Figura 8.12), a taxa média anual de 6bitos tanto por DCV quanto
por DRSP € esperada aumentar no futuro. A regido Sudeste ¢ a terceira regido do pais que
apresenta a maior taxa anual de obitos de idosos por ambas as doencas, sendo majoritariamente
elevada durante o periodo quente da regido. As OC definidas no P90 apresentam as maiores
projecdes de mortalidade no futuro durante o periodo quente, isto porgue, o risco de mortalidade
e OC sdo esperados aumentar nesta definicdo. Ja durante o periodo frio, as projecbes mostram
que OC definidas no P95 aumentam a taxa de Obitos no periodo na regido. O cenario RCP8.5
mostra as projecdes mais pessimistas, durante o periodo quente em 2030-2050 € esperada uma
taxa de 6bitos anuais de idosos por DCV associada as OC entre 26 a 169 dbitos a cada 100 mil
habitantes (Figura 8.12a). Ja em 2079-2099, durante o periodo quente é esperada uma taxa
média anual de 6bitos por DCV entre 46 e 800 dbitos a cada 100 mil habitantes (mais alta no
modelo Eta-HADGEMZ2-ES) (Figura 8.12a).
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As projecdes mostram que a taxa de 6bitos de idosos por DRSP associada as OC durante
0 periodo frio na regido Sudeste deve ser baixa (entre 6 a 205 Obitos anuais a cada 100 mil
habitantes idosos), os valores mais altos séo esperados na definicdo P90 no futuro distante
(Figura 8.12b). Ja durante o periodo quente, as projecdes mostram valores mais altos de 6bitos
anuais de idosos por DRSP associados as OC, entre 26 e 76 Obitos anuais a cada 100 mil
habitantes idosos no futuro proximo e entre 38 e 371 Gbitos anuais a cada 100 mil habitantes
idosos no futuro distante.

Para regido Sul do pais (Figura 8.13), a taxa média anual de dbitos de idosos associada
as OC é esperada aumentar, entretanto 0 aumento esperado € muito menor do que nas demais
regides do pais, principalmente por DRSP (Figura 8.13b). Por DCV (Figura 8.13a), as projecoes
mostram que 0 aumento na taxa de Obitos deve ser maior durante o periodo quente,
principalmente no futuro distante no cenario RCP8.5 (entre 33 a 118 obitos anuais a cada 100
mil habitantes idosos). Ja a taxa média de Obitos por DRSP € maior durante o periodo quente
para eventos extremos de OC (entre 8 a 15 Gbitos anuais a cada 100 mil habitantes idosos no
futuro distante, considerando o cenario RCP8.5). Os 0bitos baixos na regido Sul do pais séo
justificados pelo fato do risco relativo de mortalidade por OC e o proprio numero de dias com

OC na regido serem muito baixos.

As Figuras 8.14 e 8.15 apresentam as projecdes dos 6bitos anuais de idosos por DCV e
DRSP a cada 100 mil habitantes idosos associados as OC nas capitais brasileiras na hipotese de
nenhuma adaptacédo. As projecdes apresentadas nas Figuras 8.13 e 8.14 para 2030-2050 e 2079-
2099 nos cenarios das mudancas climaticas, se refere a media dos oObitos projetados pelos
modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS para 0 ano todo (soma do periodo quente e frio),
considerando apenas a definicdo P90 (definicdo que apresentou maior nimero de Obitos no
futuro). As projec6es dos Obitos de idosos para cada capital em cada modelo climatico, periodo

do ano e definicdo de OC estdo apresentadas no Apéndice E.
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Figura 8.14 — Taxa de mortalidade de idosos a cada 100 mil habitantes idosos por DCV associadas as OC nas
capitais brasileiras presente (1996-2016) e projecdo média dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5 para
o futuro proximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cendrios RCP4.5 e RCP8.5 das
mudancas climaticas na definicdo de OC no P90 em uma hipétese de nenhuma adaptacdo. Fonte: Elaborado pela

autora (2022).
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Figura 8.15 — Taxa de mortalidade de idosos a cada 100 mil habitantes idosos por DRSP associadas as OC nas
capitais brasileiras presente (1996-2016) e projecdo média dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROCS para
o futuro proximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cendrios RCP4.5 e RCP8.5 das
mudancas climaticas na definicdo de OC no P90 em uma hipétese de nenhuma adaptacéo. Fonte: Elaborado pela

autora (2022).
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Nota-se que a taxa de bitos anuais por DCV e DRSP associadas as OC no presente é
menor do que 25 6bitos de idosos a cada 100 mil habitantes em todas as capitais (Figuras 8.14
e 8.15). Em uma hip6tese de nenhuma adaptacdo, no futuro proximo (2030-2050) a taxa de
6bitos por DCV é esperada se elevar principalmente em Palmas, Manaus, Belém, Porto Velho,
Goiania, Brasilia, Teresina, Fortaleza, Aracaju, S&o Paulo e Vitoria (acima de 50 6bitos anuais
a cada 100 mil habitantes) (Figura 8.14). Em Manaus, Palmas, Goiania e Vitoria é esperado
acima de 150 ébitos anuais de idosos por DCV a cada 100 mil habitantes associados as OC no
futuro préximo no pior cenério (Figura 8.14).

No futuro distante (2079-2099), a taxa de 6bitos de idosos por DCV associada as OC é
esperada aumentar ainda mais, principalmente nas regides Norte, Sudeste e Centro-Oeste do
pais (Figura 8.14). No pior cenario (RCP8.5) em grande parte das capitais brasileiras € esperada
uma taxa de obitos por DCV acima de 150 obitos de idosos anuais a cada 100 mil habitantes
(Figura 8.14)

Por DRSP (Figura 8.15), a taxa anual de ébitos de idosos associada as OC ¢ esperada
aumentar no futuro proximo principalmente em Macapa, Manaus, Boa Vista, Porto Velho,
Palmas, Brasilia, Natal, S&o Paulo, Rio de Janeiro, Belo Horizonte e Vitoria. O cenario RCP8.5
mostra 0s maiores aumentos em Macapa, Palmas e Belo Horizonte (acima de 150 6bitos anuais
a cada 100 mil habitantes). No futuro distante (2079-2099) é esperado aumentar ainda mais o
namero de 6bitos anuais por DRSP, assim como por DCV, as projecdes mostram que 0S
aumentos esperados sdo maiores principalmente nas regides Norte, Sudeste e Centro-Oeste

(acima 150 obitos por ano a cada 100 mil habitantes na maioria das capitais).

8.6.1 HIPOTESE DE ADAPTACAO

As Figuras 8.16-8.21 apresentam a taxa média anual de ébitos de idosos a cada 100 mil
habitantes idosos por DCV e DRSP associadas as ondas de calor no Brasil, na regido Norte,
Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul, respectivamente. As taxas médias anuais correspondem
aos periodos do presente (1996-2016), futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-
2099), considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das mudangas climéticas e ocorréncia de
ondas de calor nos periodos quente e frio nas definicdes de OC (P90, P95 e P98) em uma

hipotese adaptacdo completa ao clima.
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Figura 8.16 — Taxa de mortalidade de idosos média no Brasil a cada 100 mil habitantes idosos por (A) DCV e (B)
DRSP associadas as OC no presente (1996-2016) e proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5
para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das

mudancas climéticas e as defini¢des de OC (P90, P95 e P98) em uma hipétese de adaptacdo. Fonte: Elaborado

pela autora (2022).
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Figura 8.17 — Taxa de mortalidade de idosos média na regido Norte a cada 100 mil habitantes idosos por (A) DCV
e (B) DRSP associadas as OC no presente (1996-2016) e proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-
MIROCS para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenérios RCP4.5 e
RCP8.5 das mudancas climéticas e as defini¢des de OC (P90, P95 e P98) em uma hip6tese de adaptacdo. Fonte:
Elaborado pela autora (2022).
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Figura 8.18 — Taxa de mortalidade de idosos média na regido Nordeste a cada 100 mil habitantes idosos por (A)
DCV e (B) DRSP associadas as OC no presente (1996-2016) e projeces dos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-
MIROCS para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenéarios RCP4.5 e
RCP8.5 das mudancas climéticas e as defini¢des de OC (P90, P95 e P98) em uma hip6tese de adaptacdo. Fonte:

Elaborad

0 pela autora (2022).
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Taxa de obitos de idosos associados as OC (por 100 mil hab.)
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Figura 8.19 — Taxa de mortalidade de idosos média na regido Centro-Oeste a cada 100 mil habitantes idosos por
(A) DCV e (B) DRSP associadas as OC no presente (1996-2016) e proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e
Eta-MIROCS para o futuro proximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenérios RCP4.5
e RCP8.5 das mudancas climéticas e as defini¢cdes de OC (P90, P95 e P98) em uma hipotese de adaptacdo. Fonte:
Elaborado pela autora (2022).
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Figura 8.20 — Taxa de mortalidade de idosos média na regido Sudeste a cada 100 mil habitantes idosos por (A)
DCV e (B) DRSP associadas as OC no presente (1996-2016) e proje¢es dos modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-
MIROCS para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenérios RCP4.5 e
RCP8.5 das mudancas climéticas e as defini¢des de OC (P90, P95 e P98) em uma hipdtese de adaptacdo. Fonte:
Elaborado pela autora (2022).
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Figura 8.21 — Taxa de mortalidade de idosos média na regido Sul a cada 100 mil habitantes idosos por (A) DCV
e (B) DRSP associadas as OC no presente (1996-2016) e proje¢des dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-
MIROCS para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenérios RCP4.5 e
RCP8.5 das mudancas climéticas e as defini¢des de OC (P90, P95 e P98) em uma hipdtese de adaptacdo. Fonte:
Elaborado pela autora (2022).

As Figuras 8.22 e 8.23 apresentam a projecdo média entre 0os modelos Eta-HADGEM2-
ES e Eta-MIROCS5 dos 6bitos anuais de idosos por DCV e DRSP a cada 100 mil habitantes
idosos associados as OC na definicdo P90 nas capitais brasileiras na hipotese de adaptacdo
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completa ao clima durante o ano todo. As proje¢des dos Obitos de idosos para cada capital em

cada modelo climatico, periodo do ano e definicdo de OC estdo apresentadas no Apéndice E.
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Figura 8.22 — Taxa de mortalidade de idosos a cada 100 mil habitantes idosos por DCV associadas as OC nas
capitais brasileiras no presente (1996-2016) e projecdo média dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5
para o futuro préximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cenarios RCP4.5 e RCP8.5 das
mudangcas climéticas na definicdo de OC no P90 em uma hipdtese de adaptagdo. Fonte: Elaborado pela autora

(2022).
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Figura 8.23 — Taxa de mortalidade de idosos a cada 100 mil habitantes idosos por DRSP associadas as OC nas
capitais brasileiras presente (1996-2016) e projecdo média dos modelos Eta-HADGEM2-ES e Eta-MIROC5 para
o futuro proximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099), considerando os cendrios RCP4.5 e RCP8.5 das

mudancas climaticas na defini¢cdo de OC no P90 em uma hipétese de adaptacdo.
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Em uma hipdtese de adaptagdo completa aos eventos de OC, o niumero anual de mortes
de idosos por DCV e DRSP em média no Brasil e nas suas regides administrativas diminui
muito em relacdo a hipdtese de nenhuma adaptacéo (Figura 8.16-8.21), assim como também
em cada uma das capitais brasileiras (Figuras 8.22 e 8.23). No caso de adaptacdo, a taxa de
6bitos anuais associadas as OC se mantém préximo do que é observado nos dias atuais,
apresentando pequenos aumentos entre 5% e 100%. Resultados semelhantes sdo observados
nos estudos de Guo et al. (2018) e Diniz et al. (2020). Desta forma, constata-se que com
adaptacdo, a taxa de ébitos no futuro ndo deve se elevar muito em relacéo ao presente, por isso
métodos de adaptacdo sdo extremamente importantes para que a populacéo consiga atingir um

nivel adaptativo ideal para que haja diminuicdo da mortalidade no futuro.

Como apresentado no Quadro 4.2, os métodos adaptativos podem vir de acdes
individuais, mudando habitos da populacdo, como alimentacdo, vestimentas, atividades fisicas
e moradias (cores das residéncias, tipos de materiais de construcdo e escolha da orientacdo da
fachada). As acOes interpessoais sdo importantes para o compartilhamento das informacgoes e
alertas para populagdo (realizado em sua maioria pela midia). As politicas comunitarias
desempenham um papel importante na criacdo de infraestrutura adequada para que a populacéo
atinja a adaptacao, como transporte publico mais ventilado ou com ar condicionado (este Gltimo
ndo seria o ideal pensando em energia e agravamento das mudangas climaticas, porém pensando
no conforto térmico é ainda a melhor alternativa atualmente). O planejamento urbano é
responsavel pela criacdo de mais parques e mais areas verdes, através do plantio de arvores
(meio adaptativo mais barato e que traz resultados eficientes). A melhoria no servico de saltde
também é essencial para que a populacdo ndo tenha falta de equipamentos e medicamentos
indispensaveis para se manter a vida (como respiradores e oxigénio, por exemplo). Para que
tudo isso seja realizado, as politicas institucionais sdo a chave. E necessario que cada cidade
tenha projetos de adaptacdo e mitigacdo as mudancas climéticas e que esses projetos sejam

cumpridos.

Pensando nisso, foi calculado o potencial adaptativo das capitais brasileiras na
atualidade a partir do indice de Adaptacdo Urbana (UAI) para verificar se as capitais possuem
projetos que visem a adaptacdo e se esses projetos vém sendo cumpridos. Caso as capitais
estejam atualmente com um potencial adaptativo baixo, gestores devem se atentar para a
melhoria do potencial adaptativo destas cidades, para que a populacdo no futuro tenha

capacidade de se adaptar as mudancas climaticas.
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8.7 POTENCIAL ADAPTATIVO DAS CAPITAIS BRASILEIRAS

O potencial de adaptacdo das cidades pode ser verificado pelas intervenc¢des urbanas,
como: Habitacdo, Mobilidade Urbana, Agricultura Sustentavel, Gestdo Ambiental e Resposta
aos impactos climaticos, estas sdo consideradas Dimensdes do UAI. Se existir projetos e planos
para cada uma dessas Dimensdes nas cidades, isto mostra que as cidades possuem condicdes

ideais para adaptacdo e, portanto, o UAI seré elevado (0,8 a 1).

A Figura 8.24 apresenta as condicdes de cada Dimensao do UAI nas capitais brasileiras,
e o indice UAI que ¢ o resultado médio de todas as Dimensdes, podendo variar de “0” para

condigdes menos ideias a “1” condi¢oes ideais (alto potencial de adaptacdo) para atingir a

adaptacéo.
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Figura 8.24 — Dimensdes do UAI (habitacdo, mobilidade urbana, agricultura sustentavel, gestdo urbana, impactos

das mudancas climéticas) para atingir o potencial ideal de adaptacdo e o UAI das capitais brasileiras e Distrito

Federal. Fonte: Elaborado pela autora (2022).
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De modo geral, quase todas as capitais brasileiras possuem condigdes ideais da
Dimensdo Habitacdo, com excecdo de Florianopolis, Palmas, Salvador, Natal, Manaus e
Macapa (Figura 8.24). Isto mostra que as capitais estdo aplicando instrumentos de
gerenciamento da questdo habitacional municipal e estdo ampliando seu potencial de adaptagéo
(NEDER et al., 2021). Manaus e Macapa sdo as Unicas capitais que possuem condi¢des menos
ideias da Dimenséo habitacdo, necessitando a criacdo e implementacgéo de planos de habitacéo
nestas cidades, uma vez que a densidade demogréfica esta aumentando ao longo dos anos e as
questdes de habitacdo se tornam de suma importancia para ampliar o UAI nas cidades.

Entre todas as Dimensdes do UAI, a Mobilidade Urbana é a dimensdo que possui
pontuacGes mais proximas do ideal nas capitais brasileiras (Figura 8.24). Palmas € a Unica
capital que ndo possui Plano Municipal de Transporte, diminuindo seu indice de Adaptacio
Urbana. Rio Branco tem a menor pontuacdo nessa Dimensao por ndo ter dois indicadores de
Mobilidade Urbana: bicicletario e transporte coletivo intramunicipal, diminuindo assim o seu
UAI.

As Dimensdes Agricultura Sustentavel, Gestdo Ambiental e Respostas aos Impactos
Climaticos possuem as menores pontuacdes entre todas as Dimensdes, fazendo com que o
potencial adaptativo das cidades diminua. O maior incentivo municipal da Dimens&o
Agricultura Sustentavel nas capitais brasileiras € para o indicador de agricultura familiar, ja o
pior resultado se refere ao indicador de desenvolvimento ou acdo contra problemas climaticos
para o setor agropecudrio, sendo assim, a capacidade especifica dos municipios em se adaptar
as mudancas climaticas neste setor exige maior sensibilizacdo dos gestores sobre o tema. Com
relacdo a Gestdo Ambiental, as melhores pontuagdes estdo nas capitais das regides Sul e Sudeste
do Brasil. As capitais das regides Norte, Nordeste e Centro-Oeste possuem deficiéncia nessa
Dimensdo, sendo necessario maior foco dos gestores nesse tema para que o potencial de
adaptacdo das capitais brasileiras aumente. Assim como na Gestdo Ambiental, o foco dos
gestores também deve estar voltado nas Respostas aos Impactos Climaticos, uma vez que esta
Dimensdo possui pontuacdes muito baixas, mostrando a deficiéncia desse tema nas capitais

brasileiras, o que contribui para um potencial adaptativo baixo.

De forma geral, apenas a cidade de S&o Paulo possui um UAI préximo do ideal, as
demais capitais possuem déficits em suas Dimensdes urbanas que contribui para a diminuicédo

do potencial adaptativo. Porto Velho, Aracaju e Boa Vista merecem uma atencdo especial de



303

politicas publicas para melhorar/implementar projetos e planos nestas cidades, principalmente

0s voltados a Habitacdo, Gestdo Ambiental e Respostas aos Impactos Climaticos.

Como é possivel observar, apesar da mortalidade de idosos ser reduzida em uma
condicdo de adaptacdo completa, nem todas as capitais brasileiras possuem atualmente
potencial para uma adaptacdo completa das cidades, impedindo que a fisiologia e o
comportamento da populagdo mudem devido ao aumento da frequéncia e intensidade das ondas
de calor. Sendo assim, para que a populagéo idosa consiga ter uma qualidade de vida e redugdes
na mortalidade, gestores precisam urgentemente planejar medidas preventivas e adaptativas das

cidades, para que todos tenham a condicdo de se adaptar ao novo clima futuro.
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CAPITULO 9- CONSIDERACOES FINAIS

As emissdes dos gases do efeito estufa na atualidade ja tém sido as mais altas registradas
na historia. Atividades antrépicas vém influenciando o aumento da temperatura média global,
que por sua vez altera o clima global, gerando impactos em diferentes setores no mundo. As
mudancas no clima podem intensificar episodios de ondas de calor em diversas regides do
mundo. N&o existe uma definicdo universal para ondas de calor, entretanto podem ser definidas
como dias consecutivos com temperaturas elevadas. Estes eventos geram impactos diretos e
indiretos na salde da populacdo, principalmente nos mais vulneraveis como é o caso do idosos.
Os idosos possuem uma capacidade de ajustamento fisiolégico diminuida devido a prépria
senescéncia (envelhecimento normal), o que torna o sistema termorregulatorio dessa populacéo
menos eficiente quando expostos a temperaturas elevadas. O idoso tem o processo de sudagéo
mais tardio e, portanto, & mais propenso atingir o ponto de golpe de calor com mais rapidez.
Além disso, os idosos séo fatores de risco para doengas cardiovasculares e respiratorias, que
séo doencas vulneraveis ao calor, sendo assim um idoso com uma ou ambas doengas tem o

risco dobrado de 6bito associado ao calor.

Esta tese de doutorado objetivou quantificar a mortalidade de idosos por doencas
cardiovasculares e doencas respiratorias (separadamente) associadas a ocorréncia de ondas de
calor no presente (1996-2016), no futuro proximo (2030-2050) e futuro distante (2079-2099)
nos periodos quente e frio das 26 capitais dos estados brasileiros e no Distrito Federal.
Diferentes cenarios foram considerados, a comecar pela defini¢do de ondas de calor. Como nédo
existe uma definicdo universal, trés diferentes defini¢cbes de ondas de calor foram utilizadas,
uma vez que poucos graus na temperatura podem fazer diferenca no impacto a salude. Sendo
assim, a definicdo utilizada foi a dada por Russo et al. (2014), entretanto variando o percentil
de identificacdo de ondas de calor. Portanto, uma onda de calor foi definida como pelo menos
trés dias consecutivos com temperatura maxima diaria acima do 90°, 95° e 98° percentis do
periodo climatologico de referéncia. Trés diferentes percentis foram utilizados na identificacéo
das ondas de calor no presente e futuro, isto €, a intensidade da onda de calor foi variada,
contudo a duragdo se manteve constante. De acordo com Xu et al. (2016) a intensidade da onda

de calor desempenha um papel mais importante do que a dura¢do no aumento da mortalidade.

Além de diferentes percentis na identificacdo das ondas de calor, dois diferentes

cenarios de mudancas climaticas foram considerados nas projecfes futuras do clima e de
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mortalidade. Os cenérios considerados foram 0 RCP4.5 e RCP8.5 das mudangas climaticas. O
cenario RCP4.5 é um cenério climatico intermediario, que considera que com a implementacéo
de tecnologias, as emissdes dos gases do efeito estufa se estabilizem até 2100. J& o cenario
RCP8.5 é um cenério pessimista, que considera que a forcante radiativa de 8,5 W/m?2 sera
atingida em 2100 se as emissOes dos gases do efeito estufa continuarem sendo emitidas. Dois
diferentes modelos climaticos também foram utilizados para as proje¢des (Eta-HADGEM2-ES
e Eta-MIROCS), para que fosse possivel verificar se os diferentes modelos do clima convergem
nos resultados. Na quantificacdo da mortalidade de idosos por DCV e DRSP associadas as
ondas de calor, duas hip6teses foram consideradas para o futuro: 1) que no futuro ndo tenha
nenhum tipo de adaptacdo as ondas de calor (sem projetos e sem mudangas no comportamento,
isto é, a populacdo se mantém como nos dias atuais) e 2) com adaptacdo completa ao clima
(com projeto de adaptacdo das cidades e mudancas individuais no comportamento, podendo
tornar a populacdo mais resistente ao calor, isto é, adaptada). Estes diferentes cenarios para o
futuro, seja climatico (dois modelos climaticos e dois cenarios de mudancas climaticas) ou de
adaptacdo foram considerados nesta tese, pois o futuro € incerto e analisando futuros

alternativos € possivel chegar o mais préximo possivel da realidade futura.

Todas as analises foram feitas durante o periodo quente e frio de cada capital do pais,
com o intuito de verificar o comportamento das ondas de calor e mortalidade nos dois periodos
do ano. Muitos estudos geralmente sO identificam e analisam as ondas de calor no periodo
guente, entretanto como mostrado nos resultados, as ondas de calor também ocorrem no periodo
frio e apesar de apresentarem intensidade menor do que as ondas de calor que ocorrem no

periodo quente, também sdo fatores de risco para mortalidade de idosos no Brasil.

Esta tese evidencia que a populacdo idosa esta aumentando no Brasil com o passar dos
anos, principalmente devido a diminuicdo da taxa de fecundidade e taxa de mortalidade, alem
do aumento da esperanca de vida da populacdo brasileira. As projecdes mostraram que a
populacdo idosa aumentara no pais em média 160% até 2100 em relacdo a atualidade,
considerando variancia mediana na fertilidade. O aumento da populacdo idosa no pais,
principalmente em &reas urbanas traz uma grande preocupacdo com a sadde do idoso no futuro,
seja nos servicos de salde e nos impactos das mudancas climaticas nesta populacdo mais

sensivel.

Os modelos Eta-HADGEMZ2-ES e Eta-MIROCS foram escolhidos por representarem

melhor a realidade da temperatura maxima diaria e umidade relativa nas capitais brasileiras, em
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comparagdo com outros dois modelos climaticos disponiveis (BESM e CANESM2), contudo
ainda assim o dado bruto de saida destes modelos continha vieses elevados que tiveram que ser
corrigidos. Apds correcdo de viés os erros foram minimizados e ambos 0s modelos conseguiram
representar bem a realidade climatica das capitais brasileiras. As proje¢des para o futuro
mostraram que ambos 0s modelos convergem entre si, apontando resultados para a mesma
diregdo. Tanto o modelo Eta-HADGEMZ2-ES quanto o modelo Eta-MIROC5 mostraram
aumento da temperatura méaxima e diminuigdo da umidade relativa no futuro. Todavia, 0s
resultados do modelo Eta-HADGEMZ2-ES mostraram percentuais de mudanca em relacdo ao
presente muito maiores do que o modelo Eta-MIROCS, por ser mais sensivel as emissfes dos
gases do efeito estufa.

As projecBes mostraram aumento da temperatura méxima em todas as capitais do pais,
sendo mais altas nas capitais da regido Centro-Oeste do pais. Em media é esperado que
temperatura maxima do Brasil aumente entre 1°C a 2,5°C no futuro préximo (2030-2050) e
entre 1,5°C a 5,8°C no futuro distante (2079-2099) em relacdo ao presente (1996-2016) tanto
no periodo frio, quanto no periodo quente. O cenadrio RCP8.5 mostrou as maiores mudancas
percentuais em comparacdo com o cenario RCP4.5. E entdo esperado que o periodo hoje
conhecido como quente seja ainda mais quente e o periodo frio seja muito mais quente no
futuro, principalmente no futuro distante. Em média a umidade relativa no Brasil é esperada
diminuir entre -0,5% e -5% no futuro préximo e -1% e -11% no futuro distante, 0 modelo Eta-
HADGEM2-ES indica as maiores reducdes. As capitais das regides Norte, Nordeste, Centro-
Oeste e Sudeste devem ser muito mais secas no futuro. Com relacao as capitais da regido Sul,
é dificil tirar uma concluséo quanto a projecdo da umidade relativa, pois 0s modelos e cenarios
divergem entre si, principalmente no periodo frio. Os maiores aumentos na temperatura
méaximas e maiores reducdes na umidade relativa média sdo esperadas nas capitais das regides
Norte e Centro-Oeste, portanto as capitais destas regides serdo muito mais quentes e secas no
futuro. Consequentemente, o IC (sensacdo térmica) também mostrou aumentos no futuro em
todas capitais brasileiras.

Os dados observados e simulacdes mostraram que as ondas de calor estdo com tendéncia
de aumento nas capitais brasileiras e em sua grande maioria significativas. As projecdes para o
futuro mostraram que as ondas de calor no Brasil serdo mais frequentes, mais intensas e mais
persistentes em comparacdo com o presente. Os aumentos foram observados tanto no periodo
guente quanto no periodo frio, sendo maiores no periodo quente de cada regido do pais. As

projecdes obtidas nesta tese mostraram que as ondas de calor mais extremas (P98) teréo os
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aumentos mais elevados no futuro em todas as capitais do pais, principalmente no cenario
RCP8.5 no modelo Eta-HADGEMZ2-ES. Assim como nas varidveis meteoroldgicas, as
mudancas percentuais no nimero anual de dias com ondas de calor nas capitais brasileiras sdo
maiores no cenario RCP8.5 em comparacdo com o cenario RCP4.5 e também maiores no
modelo Eta-HADGEMZ2-ES do que no modelo Eta-MIROCS.

Ondas de calor geram risco de mortalidade em idosos por DCV e DRSP em todas as
capitais brasileiras tanto no periodo quente quanto no periodo frio, principalmente ondas de
calor mais extremas (P98). Durante o periodo quente, o risco de mortalidade é imediato (Lag
0), com aumento de 15% na mortalidade por DCV e de 10% por DRSP no P98. Durante 0
periodo frio, o tempo de exposicdo as ondas de calor e a resposta (mortalidade) é de 4 dias (Lag
4), com aumento de 5% na mortalidade por DCV e 2% por DRSP no P98. A taxa de mortalidade
de idosos por DCV é muito maior do que por DRSP no pais. O risco relativo de mortalidade
em dias de ondas de calor em relag&o aos dias sem ondas de calor também é maior para DCV
no Brasil como um todo, porém na regido Sudeste o risco de mortalidade por DRSP associado
as ondas de calor é mais alto.

De acordo com a meta-analise realizada nesta tese, o principal contribuinte para o
aumento da mortalidade de idosos por DCV e DRSP durante ondas de calor no pais (resumo
para 0 Brasil) é o efeito principal (aumento da temperatura), entretanto, os principais
contribuintes variam de regido para regido. Na regido Centro-Oeste, Nordeste, Norte e Sul o
principal contribuinte é o efeito adicionado (persisténcia das ondas de calor), principalmente
durante o periodo frio. As regibes Norte e Sudeste apresentaram 0S maiores riscos de
mortalidade de idosos associados as ondas de calor.

O risco relativo total de mortalidade de idosos associado as ondas de calor aumentara
no futuro em todas as regides do pais. As projecdes foram mais elevadas durante o periodo
guente e para ondas de calor mais extremas (P98), contudo, todas as definicdes de ondas de
calor mostraram risco para 0 aumento da mortalidade de idosos por DCV e DRSP. Desta forma,
verifica-se que a intensidade da onda de calor influencia no aumento do risco de mortalidade.
O risco relativo também é maior para mortalidade por DCV em comparacdao com DRSP. O
risco de mortalidade varia entre os cenarios e modelos climéaticos, porém assim como as
variaveis meteoroldgicas e ondas de calor, as projec6es de risco também sdo maiores no cenario
RCP8.5 e modelo Eta-HADGEM2-ES. E esperado que o risco de mortalidade por DCV
associadas as ondas de calor no Brasil aumente em média 300% (RCP4.5) e 757% (RCP8.5)
no futuro proximo e 242% (RCP4.5) e 1257% (RCP8.5) no futuro distante em relagdo ao
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presente. Ja em relacdo ao risco de mortalidade por DRSP, é esperado que o aumento seja maior
do que por DCV, no futuro préximo o aumento esperado € de 500% no cenario RCP4.5 e 1200%
no cenario RCP8.5 em relacdo ao presente, para o futuro distante 0 aumento esperado é de
400% no cenério RCP4.5 e 1433% no cenario RCP8.5 em relacéo ao presente.

Com o aumento do risco de mortalidade no futuro, aumento do nimero de ondas de
calor e aumento da populacdo idosa, é esperado que os Obitos associados as ondas de calor
também aumentem. Os resultados desta tese mostraram que em uma hip6tese de nenhuma
adaptacdo as ondas de calor, a mortalidade de idosos associada as ondas de calor é esperada
aumentar em todas as regides do Brasil, variando entre os periodos, cenarios e modelos
climaticos. As projecbes mostraram que taxa de Obitos serd muito maior no futuro distante
(2079-2099) no pior cenario das mudancas climaticas, principalmente para as proje¢cdes do
modelo Eta-HAGEM2-ES. Apesar dos modelos concordarem com o aumento da mortalidade
de idosos no futuro, 0 modelo Eta-HADGEM2-ES mostrou projecdes muito mais elevadas do
que o Eta-MIROCS, principalmente no cenario mais pessimista. Com relacéo as definicdes de
ondas de calor, todas as definicdes mostraram aumento no nimero medio anual de Obitos,
contudo os valores variaram dependendo do periodo do ano (quente e frio), causa de morte e
regido do Brasil. Os resultados também mostraram que os ébitos por DCV associados as ondas
de calor serdo maiores do que por DRSP no futuro, principalmente no periodo quente.

Em uma hipotese de nenhuma adaptacéo, as projecdes mostraram em média mais 6bitos
por DCV no Brasil na definicdo do P90, pois nesta definicdo mais ondas de calor séo
identificadas e os idosos ficam expostos a mais dias de ondas de calor. A taxa de mortalidade
média de idosos no Brasil associada as ondas de calor na atualidade tanto por DCV quanto por
DRSP ¢ de 0,1 a 2 dbitos por ano a cada 100 mil habitantes idosos. No futuro distante, para
DCV essa taxa deve aumentar para 25 a 974 oObitos anuais a cada 100 mil habitantes idosos no
periodo quente e para 59 a 682 6bitos anuais por DCV a cada 100 mil habitantes idosos no
periodo frio. Para DRSP, ondas de calor mais intensas (P98) devem elevar o nimero de 6bitos
no futuro distante para 11 a 121 débitos anuais a cada 100 mil habitantes idosos no periodo
guente e para 9 a 59 6bitos anuais a cada 100 mil habitantes idosos no periodo frio. As maiores
taxas de mortalidade sdo observadas no pior cenario das mudancas climaticas e modelo Eta-
HADGEM2-ES.

Os resultados desta tese mostraram que a taxa de mortalidade associada as ondas de
calor é esperada ser mais elevada nas capitais das regiGes Norte, Centro-Oeste e Sudeste do

Brasil tanto para DCV quanto DRSP. As projecGes mostraram que a mortalidade de idosos por
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DRSP na regido Norte deve aumentar muito mais no periodo frio da regido, principalmente nas
capitais Rio Branco e Boa Vista. Na regido Centro-Oeste, as projecdes sdo mais preocupantes
para a cidade de Goiania por DCV (2295 6bitos anuais idosos a cada 100 mil habitantes idosos
no periodo quente, no pior cenario) e para a cidade de Campo Grande por DRSP (1260 Gbitos
anuais de idosos a 100 mil habitantes idosos no periodo quente, no pior cenario). Na regido
Sudeste, as projecbes mostraram que a cidade do Rio de Janeiro deve ter a mais alta taxa de
mortalidade de idosos por DCV associada as ondas de calor da regido (podendo atingir até 508
6bitos de idosos por ano a cada 100 mil habitantes idosos no periodo quente). Esta projecdo
para a cidade do Rio de Janeiro é preocupante, uma vez que € a cidade que possui a segunda
maior proporc¢do de idosos do pais (17,2% da sua populagdo total), com projecdo de aumento
medio de 199% até 2100.

Em uma hipdtese de adaptacéo, as projecdes mostraram que apesar de ainda assim haver
aumento no nimero anual de obitos por DCV e DRSP associados as ondas de calor no Brasil,
esse aumento devera ser muito menor do que em relagcdo a hipétese de nenhuma adaptacéo,
indo de 235 a 974 Gbitos anuais idosos por DCV a cada 100 mil habitantes idosos para 75 a 80
Obitos anuais de idosos por DCV a cada 100 mil habitantes idosos no Brasil e de 71 a 104 dbitos
anuais de idosos por DRSP a cada 100 mil habitantes idosos para 1,6 a 1,7 6bitos anuais de
idosos por DRSP a cada 100 mil habitantes idosos no Brasil (considerando o pior cenario no
futuro distante). Isto mostra que métodos de adaptacdo séo extremamente importantes para que
haja a reducdo da mortalidade de idosos associada as ondas de calor no futuro.

Essa tese também analisou o potencial adaptativo das capitais brasileiras na atualidade
a partir do Indice de Adaptagdo Urbana (UAI) e constatou que nenhuma capital brasileira possui
0 potencial adaptativo considerado ideal. A cidade de S&o Paulo € a Unica capital que possui 0
indice UAI mais proximo do ideal, as demais capitais possuem déficits em suas dimensdes
urbanas que contribuem para a diminuicdo do potencial adaptativo. Boa Vista, Porto Velho e
Aracaju foram as capitais que apresentaram o UAI mais baixo e merecem atencdo especial de
politicas publicas para melhorar e implementar projetos nestas cidades, principalmente voltados
para habitacdo, gestdo ambiental e respostas aos impactos climaticos, para que o potencial

adaptativo destas capitais aumente.

E necessario que sejam criados projetos de mitigacéo e adaptacéo das cidades que visem
a reducdo dos impactos climaticos nas capitais brasileiras. Os projetos de mitigacao e adaptacdo
devem ser implementados e colocados em pratica em conjunto. A adaptacdo é a saida, caso as

emissdes dos GEE néo sejam reduzidas em grande escala, e mesmo que haja a reducéo dos
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GEE, a adaptacdo sera a Unica forma de minimizar os impactos climaticos ao méaximo,

principalmente os voltados a saude da populacao.

Alguns exemplos de projetos adaptativos para reduzir os impactos das ondas de calor
na mortalidade de idosos sdo 0s voltados para o coletivo como: implementacao de areas verdes,
criacdo de mais parques, incentivo a construcgdes verdes, aumento de frotas climatizadas (seria
interessante encontrar uma maneira sustentavel para climatizacdo de ambientes), ambientes
publicos mais arejados e climatizados, melhorias nos servicos de satde publica (infraestrutura,
atendimento e equipamentos) e gestdo urbana de qualidade. Os métodos adaptativos as ondas
de calor também podem ser individuais como: manter-se hidratado constantemente; evitar
comidas pesadas e bebidas alcodlicas durante dias muito quentes; evitar exercicios fisicos ao ar
livre durante ondas de calor; dar preferéncia para roupas leves e confortaveis; dar preferéncia
para roupas de cores mais claras; e para residéncias futuras, preferir colocar cores claras
externamente, assim como também utilizar materiais que n&o absorvem tanta radiacdo. Durante
alertas de ondas de calor (preferencialmente enviados para os celulares da populagéo), também
deveriam ser compartilhados os métodos adaptativos individuais para que a populacdo possa

tentar se manter confortavel, assim diminuindo as chances de vir a 6bito por estresse téermico.

Portanto, os resultados desta tese mostraram que as ondas de calor serdo mais intensas,
mais frequentes e mais duradouras no Brasil no futuro e que com isso a mortalidade de idosos
por DCV e DRSP associadas as ondas de calor aumentara, principalmente no futuro distante
(2079-2099) no pior cenario das mudancas climaticas (RCP8.5), sendo a adaptacdo uma saida
para diminuicdo da mortalidade de idosos no futuro. Sendo assim, estes resultados poderdo
ajudar tomadores de deciséo a encontrar medidas preventivas e adaptativas associadas as ondas
de calor em cenario de mudanca climatica, para que a haja a reducao da mortalidade de idosos

no futuro préximo e distante, onde esta populacéo ja sera predominante.

9.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Como visto nesta tese, a adaptacdo humana as ondas de calor é extremamente importante
para reduzir a mortalidade no futuro. Sendo assim, a autora sugere a criacdo de um projeto
interdisciplinar voltado para adaptacdo humana ao calor. Um projeto que envolva

biometeorologistas, arquitetos, nutricionistas, profissionais da moda, biélogos, entre outros,
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para que seja possivel criar um modelo ideal de adaptacdo ao calor, de tal forma que o corpo
humano se torne resistente as temperaturas elevadas. Como por exemplo, construir uma
arquitetura voltada para o calor, roupas com tecidos apropriados para 0 aumento da temperatura
em alguns graus, de forma a manter o individuo confortavel (pensando no idoso), atividade
fisica ideal para ganhar resisténcia térmica e adaptacdo do meio. Fazer comparacfes destes
aspectos com outras regides do mundo que ja vivem essa realidade de temperaturas mais

elevadas no dia a dia e entender como os idosos conseguem sobreviver nesta condig&o.

Além disso, a autora também sugere que a Classificacdo Espacial Sindtica (SSC)
realizada nesta tese durante o periodo do presente (1996-2016), também seja realizada para 0s
periodos futuros, para entender se havera mudancas nos tipos de tempo nas capitais brasileiras

durante ondas de calor em cenarios de mudancas climaticas.
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APENDICE A

Tipos de clima e relagdes de mortalidade de idosos durante ondas de calor no Brasil

Para verificar o impacto dos tipos de tempo durante as ondas de calor na mortalidade de
idosos nas capitais dos 26 estados do Brasil e no Distrito Federal, foram utilizados modelos
estatisticos. Eles foram executados para cada cidade separadamente por doenca (cardiovascular
e respiratdria). Os modelos estatisticos utilizados foram o Generalized Linear Model (GLM)
com distribuicdo quase-Poisson (GASPARRINI & ARMSTRONG, 2011). Os efeitos entre

tipos de tempo e dias de ondas de calor foram analisados usando interacéo estatistica.

Log|E(Yi)|= B0+ BL(HWdxSSC)

onde Yi é a contagem de mortalidade, assumindo que segue uma distribui¢cdo quase-Poisson
para cada dia i. Os efeitos entre tipos de tempo e dias de ondas de calor foram analisados usando

interacdo estatistica.

O risco relativo dos efeitos dos tipos de tempo na mortalidade dos idosos durante os dias
de ondas de calor em relacéo aos dias sem ondas de calor foi estimado como o exponencial do
coeficiente da interacdo estatistica entre a variavel indicadora de ondas de calor (HWd) e a

variavel tipo de clima (SSC).

Apos obter uma estimativa para cada capital brasileira especifica, foi realizado um
processo meta-analitico baseado na maxima verossimilhanca restrita para agrupar as
estimativas e obter uma medida sumaria para cada regido administrativa (VAN
HOUWELINGEN et al., 2002). O agrupamento por meio de metanalise foi realizado utilizando

0 pacote Metafor do programa R.

Mortalidade de idosos e relacdo entre os tipos de clima durante as ondas de calor
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A Figura 1 apresenta o risco relativo de mortalidade entre idosos nos tipos de tempo

durante ondas de calor em relacéo aos dias sem ondas de calor nas regides brasileiras.

Risco de mortalidade de idosos durante OC
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Figura 1- Risco relativo de mortalidade entre os idosos durante os tipos de tempo em dias de ondas de calor em

relacdo aos dias sem ondas de calor. Elaborado pela autora (2022).

Em todas as regides do pais, com excecdo da regido Norte, o risco relativo de
mortalidade de idosos durante ondas de calor em relacdo aos dias sem ondas de calor é maior
(20% - 40%) por DCV do que DRSP em todos os tipos de tempo. O estudo de Diniz et al.
(2020) corrobora esses resultados, onde o risco relativo de mortalidade de idosos durante ondas
de calor € maior (20%) por DCV.

Na regido Centro-Oeste, as ondas de calor representam um risco de mortalidade por
DCV durante todos os tipos de tempo, no entanto, as ondas de calor que ocorrem durante 0s
tipos de clima TR+ e DT+ tém o maior risco relativo de mortalidade (1,61; 1,1-1,8 e 1,55; 1,2-
1.7, respectivamente). Em relacdo as doencas respiratorias, as ondas de calor oferecem maior
risco de mortalidade durante os tipos de tempo DT+ e DM. De todas as regides do pais, a regiao

Centro-Oeste apresenta 0s maiores riscos relativos de mortalidade entre os idosos.

Na regido Norte do pais, apenas as ondas de calor que ocorrem durante o tipo tempo
MM oferecem risco relativo de mortalidade em idosos por DCV, porém esse risco nao foi

estatisticamente significativo. No que diz respeito as doencas respiratorias, as ondas de calor
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que ocorrem durante os tipos de tempo TR+ e MT apresentam os maiores riscos de mortalidade
(+ 30%).

Assim como na regido Norte do pais, na regido Nordeste todos o0s tipos de tempo em
que ocorrem ondas de calor oferecem risco relativo de mortalidade em idosos, tanto por doencas
cardiovasculares quanto respiratdrias. O risco de mortalidade por DCV é maior nos tipos de
clima MM e DT+ (aumento de 45% e 35% na mortalidade de idosos durante as ondas de calor
em relacdo aos dias sem ondas de calor, respectivamente), ou seja, durante esses tipos de tempo
o0 risco de mortalidade aumenta em 40% quando ha ondas de calor em relagdo aos dias sem
ondas de calor na regido. O risco de mortalidade em idosos por DRSP aumenta em 48% quando

o tipo de tempo € TR e uma onda de calor esta ocorrendo.

As ondas de calor que ocorrem durante o tipo de tempo DT+ oferecem o maior risco
relativo de mortalidade por DCV em idosos da regido Sul do pais (aumento de 75% nos dias
com ondas de calor em relacdo aos dias sem ondas de calor). Embora o tipo de tempo DT+
tenha o maior risco de mortalidade durante as ondas de calor, todos os outros tipos de tempo
também apresentam risco de mortalidade durante as ondas de calor. No que diz respeito as
doencas respiratorias, apenas as ondas de calor que ocorrem durante o tipo de tempo TR

apresentam risco significativo de mortalidade.

Na regido Sudeste do pais, apenas as ondas de calor que ocorrem durante os tipos de
tempo TR e MT oferecem risco significativo de mortalidade por DCV em idosos. Em relacao
a mortalidade de idosos por DRSP, ha risco significativo apenas durante as ondas de calor que
ocorrem no tipo de tempo TR. Assim, nota-se que hd um grande aumento do risco de
mortalidade em idosos nos tipos de tempo TR e DT+ quando ha ondas de calor em relagcdo aos
dias sem ondas de calor. Esses resultados sdo preocupantes, uma vez que o tipo de tempo TR e
DT+ vem apresentando um aumento na frequéncia ao longo dos anos durante os dias de ondas

de calor nas regides brasileiras.

As Figuras 2 e 3 mostram a variacdo percentual da mortalidade de idosos por doencas

cardiovasculares e respiratorias, respectivamente.
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Figura 2- Variacdo percentual na mortalidade de idosos por doencas cardiovasculares durante os tipos de tempo em dias de ondas de calor em relagdo aos dias sem ondas de

calor. Elaborado pela autora (2022).
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Assim como a metanalise mostrou que o risco relativo de mortalidade por doencas
cardiovasculares é maior do que por doencas respiratorias em quase todas as regides do Brasil,
as Figuras 2 e 3 também mostram o mesmo em relacdo as capitais. As capitais da regido Centro-
Oeste apresentam aumento de mais de 100% na mortalidade de idosos por doencas
cardiovasculares quando o tipo de clima é DT durante os dias de ondas de calor em relacdo aos

dias sem ondas de calor.

Capitais do extremo norte do Brasil como Boas Vista, Macapa e Belém apresentam um
aumento de mais de 100% na mortalidade de idosos por doengas respiratérias quando o clima

é MT nos dias de ondas de calor em relagdo aos dias sem ondas de calor.
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APENDICE B

Numero de ondas de calor (OC)
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Figura 1 — Variabilidade interanual das ondas de calor nas capitais brasileiras nas defini¢gdes P90 (linha vermelha),
P95 (linha verde) e P98 (linha azul). Fonte: Elaborado pela autora (2022).



Tabela 1 — Projecdo do nimero anual de dias com ondas de calor apartir do modelo Eta-HADGEMZ2-ES durante o periodo quente (sem adaptacéo).

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Aracaju 1 7 12 157 0 3 3 111 0 1 1 65
Belém 27 35 126 227 14 15 77 186 7 5 33 118
Belo Horizonte 40 69 151 251 21 46 115 242 11 25 81 227
Boa Vista 86 118 171 258 71 99 151 256 53 77 133 254
Brasilia 39 52 129 223 19 26 70 181 7 8 21 106
Campo Grande 0 3 12 208 0 0 1 129 0 0 0 70
Cuiaba 48 83 137 231 30 65 104 219 14 39 70 197
Curitiba 29 37 99 181 16 22 70 153 4 12 37 113
Florianopolis 51 86 147 238 30 68 114 226 14 38 83 203
Fortaleza 11 32 108 259 3 9 37 233 1 2 12 191
Goiania 42 70 117 224 23 43 84 206 7 20 50 164
Jodo Pessoa 52 71 86 207 26 49 61 189 9 28 39 164
Macapa 61 87 164 240 39 66 134 233 19 41 95 220
Maceié 71 110 125 258 55 85 105 255 38 57 62 250
Manaus 72 89 211 246 46 64 182 243 24 38 139 233
Natal 50 67 193 245 27 41 152 234 13 22 102 217
Palmas 62 84 144 254 42 62 121 248 27 40 97 239
Porto Alegre 27 46 103 174 12 32 76 150 4 17 46 123
Porto Velho 16 29 88 166 6 16 61 133 1 7 38 97
Recife 25 49 140 248 5 11 48 221 1 3 13 167
Rio Branco 51 91 140 258 36 70 113 254 19 48 81 246
Rio de Janeiro 92 117 234 255 74 102 218 252 51 86 191 248
Salvador 14 16 55 102 3 7 27 76 0 2 9 54
Sé&o luis 17 19 61 114 7 9 35 81 2 2 17 49
Sé&o Paulo 44 59 140 235 21 28 86 193 9 9 37 113
Teresina 32 54 126 190 15 35 94 165 2 13 51 129
Vitéria 66 100 159 257 46 83 129 252 27 64 85 244
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Tabela 2 — Projecédo da duracdo média das ondas de calor apartir do modelo Eta-HADGEMZ2-ES durante o periodo quente.

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Aracaju 7 7 10 30 5 5 7 16 5 5 6 9
Belém 12 13 8 108 11 10 8 77 11 8 7 56
Belo Horizonte 8 8 8 31 6 7 7 21 5 6 6 13
Boa Vista 9 11 24 66 9 10 17 56 8 9 13 43
Brasilia 6 9 9 31 6 7 8 24 4 6 7 16
Campo Grande 6 9 7 22 5 7 6 18 4 6 5 14
Cuiaba 7 9 11 29 6 7 9 24 6 6 8 18
Curitiba 4 6 7 12 4 5 6 10 4 5 6 8
Floriandpolis 4 5 5 7 4 4 5 6 3 4 4 5
Fortaleza 5 4 5 18 4 3 3 9 3 3 3 7
Goiania 7 10 11 36 6 8 9 26 4 7 8 19
Jodo Pessoa 8 9 18 48 6 8 13 37 6 7 10 27
Macapa 11 13 14 87 10 10 13 65 9 8 11 53
Maceié 5 6 8 25 5 4 6 14 5 4 6 9
Manaus 5 6 9 48 5 5 7 30 5 5 7 20
Natal 5 6 8 43 4 6 5 18 3 5 4 11
Palmas 7 11 12 83 6 9 10 49 6 8 8 34
Porto Alegre 7 6 8 14 5 4 8 13 4 4 6 9
Porto Velho 6 7 8 82 6 6 7 49 5 6 6 30
Recife 7 8 15 42 6 7 11 28 5 6 8 20
Rio Branco 3 4 5 8 3 4 4 6 5 4 4 6
Rio de Janeiro 4 5 7 12 4 5 6 10 4 4 5 8
Salvador 6 6 8 28 5 5 6 15 5 4 5 8
Sé&o luis 4 5 7 111 4 4 5 26 4 3 4 13
Sé&o Paulo 6 7 9 15 5 6 8 13 5 5 7 10
Teresina 12 14 19 76 10 11 15 62 7 10 12 52
Vitéria 5 6 6 11 5 6 6 9 4 5 5 8
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Tabela 3 — Projecdo da intensidade média das ondas de calor apartir do modelo Eta-HADGEM2-ES durante o periodo quente.

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Aracaju 31 31 29 31 32 31 29 32 32 32 30 32
Belém 34 34 32 37 35 34 32 37 35 35 33 37
Belo Horizonte 31 32 29 34 32 33 29 34 33 34 30 35
Boa Vista 33 33 33 36 33 33 33 36 33 33 33 36
Brasilia 32 32 32 35 32 33 32 35 33 33 33 36
Campo Grande 35 36 34 38 36 36 34 38 36 37 35 39
Cuiaba 35 36 35 39 36 36 35 39 36 37 36 39
Curitiba 30 31 31 33 31 32 31 34 32 32 32 34
Florianopolis 31 31 31 31 32 31 32 32 32 32 32 33
Fortaleza 31 32 32 33 32 32 32 33 33 33 33 33
Goiania 33 34 32 37 34 34 33 37 34 35 33 37
Jodo Pessoa 31 31 31 32 31 31 31 32 31 32 31 33
Macapa 32 31 30 32 32 32 30 32 33 33 30 33
Maceié 31 31 32 33 32 32 32 33 32 32 32 33
Manaus 33 33 34 37 34 34 34 38 34 34 35 38
Natal 33 33 33 34 34 34 34 35 34 34 34 35
Palmas 36 37 33 40 37 37 33 40 37 37 34 40
Porto Alegre 26 26 26 27 27 27 27 27 33 27 28 28
Porto Velho 33 33 32 36 33 33 32 36 34 34 33 36
Recife 32 32 31 33 32 32 31 33 32 32 32 33
Rio Branco 33 34 34 36 33 34 34 36 34 35 34 37
Rio de Janeiro 35 35 33 37 35 36 34 37 36 37 35 38
Salvador 29 29 28 30 30 30 28 30 31 30 29 30
Sé&o luis 32 31 31 33 32 32 31 33 33 32 32 33
Sé&o Paulo 32 32 31 35 32 33 32 35 33 34 33 36
Teresina 37 37 38 39 38 38 39 40 38 39 39 40
Vitéria 31 31 29 32 31 32 30 32 32 32 31 33
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Tabela 4 — Projecdo do nimero anual de dias com ondas de calor apartir do modelo Eta-HADGEM2-ES durante o periodo frio (sem adaptacéo).

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Aracaju 43 77 102 234 18 42 68 217 4 15 37 189
Belém 60 122 138 250 32 83 84 234 16 40 39 203
Belo Horizonte 86 100 163 248 51 60 128 236 26 33 95 216
Boa Vista 69 106 175 240 51 82 149 233 30 55 116 226
Brasilia 59 121 124 235 30 72 57 210 10 26 16 155
Campo Grande 19 45 101 251 2 10 19 188 0 1 2 105
Cuiaba 84 157 157 244 52 116 124 232 26 76 80 214
Curitiba 44 88 109 190 23 60 72 165 7 31 33 124
Florianopolis 99 168 153 243 60 125 120 233 31 84 74 218
Fortaleza 34 74 152 258 6 19 60 241 0 4 21 188
Goiania 70 120 131 218 44 89 92 197 21 56 52 169
Jodo Pessoa 63 97 132 176 40 71 92 162 21 47 53 146
Macapé 108 165 144 239 74 135 118 231 38 89 82 217
Macei6 67 112 203 237 49 90 182 229 21 50 147 217
Manaus 79 101 182 255 53 68 145 248 30 46 95 234
Natal 71 100 162 254 46 68 116 246 27 44 74 227
Palmas 29 61 111 206 10 35 64 181 3 18 25 145
Porto Alegre 40 60 55 129 25 42 39 111 12 26 23 88
Porto Velho 38 61 59 151 22 40 35 124 11 23 14 92
Recife 51 78 182 257 17 39 105 244 6 19 55 221
Rio Branco 91 133 181 251 61 106 153 246 31 69 114 239
Rio de Janeiro 92 144 160 246 72 118 143 244 47 82 112 239
Salvador 18 60 65 165 6 38 41 132 1 21 17 100
Séo luis 28 40 41 94 13 23 24 68 5 12 11 44
Séo Paulo 68 123 134 247 37 83 71 229 17 42 28 186
Teresina 53 82 74 176 34 56 46 152 18 33 25 127
Vitéria 87 162 165 250 63 134 143 243 34 89 115 230
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Tabela 5 — Projecdo da duracdo média das ondas de calor apartir do modelo Eta-HADGEM2-ES durante o periodo frio.

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Aracaju 7 11 10 54 7 9 8 33 5 8 6 19
Belém 8 7 20 26 8 7 16 23 8 6 12 18
Belo Horizonte 6 9 10 20 5 7 9 14 5 6 6 12
Boa Vista 10 12 11 49 9 10 10 40 7 8 9 35
Brasilia 7 10 12 48 6 8 9 32 6 6 7 21
Campo Grande 6 7 10 11 6 6 8 10 5 6 7 9
Cuiaba 7 9 9 33 6 8 8 27 5 7 7 20
Curitiba 5 5 5 7 5 5 5 7 4 5 5 6
Floriandpolis 4 5 5 6 4 5 4 5 4 4 4 5
Fortaleza 4 6 6 68 4 4 4 15 3 4 3 8
Goiania 7 11 11 51 7 9 9 36 5 7 7 25
Jodo Pessoa 9 9 13 71 8 8 10 44 6 9 9 24
Macapa 7 10 11 81 6 8 8 49 5 7 7 32
Maceié 9 8 14 37 7 7 13 30 6 6 10 24
Manaus 6 6 9 45 5 5 7 24 5 5 6 16
Natal 6 8 12 82 4 7 8 36 4 6 7 20
Palmas 8 11 12 62 8 9 11 44 7 7 9 29
Porto Alegre 5 5 6 9 4 5 6 8 5 5 5 7
Porto Velho 6 8 10 76 6 7 9 54 5 6 7 35
Recife 8 10 11 68 7 9 9 40 6 8 8 23
Rio Branco 5 6 6 25 4 5 6 17 4 4 6 12
Rio de Janeiro 5 5 6 8 5 5 5 7 4 5 4 6
Salvador 6 9 8 34 5 7 5 21 4 5 4 11
Sé&o luis 5 7 9 541 4 5 6 40 3 5 5 16
Sé&o Paulo 6 6 6 10 5 6 5 9 5 5 5 8
Teresina 5 6 8 13 5 6 6 11 4 6 6 9
Vitéria 5 6 7 11 4 6 6 9 4 5 5 7
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Tabela 6 — Projecdo da intensidade média das ondas de calor apartir do modelo Eta-HADGEM2-ES durante o periodo frio.

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP45 RCP85 RCP45 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Aracaju 28 28 30 30 29 29 31 30 29 29 31 30
Belém 31 31 34 35 31 31 34 35 32 32 35 35
Belo Horizonte 28 29 32 31 29 29 33 31 30 30 34 32
Boa Vista 33 33 33 35 33 33 33 35 33 33 34 35
Brasilia 30 30 32 33 30 31 32 34 31 31 33 34
Campo Grande 32 32 35 35 33 33 35 35 33 33 36 35
Cuiaba 34 34 36 37 34 34 36 37 34 34 37 37
Curitiba 28 28 30 30 28 29 30 31 28 29 31 31
Florianopolis 27 28 28 29 28 28 28 29 29 29 29 30
Fortaleza 31 31 31 32 32 32 32 33 32 33 32 33
Goiania 31 32 34 35 32 32 35 35 32 33 35 35
Jodo Pessoa 29 29 30 31 30 30 30 31 30 30 30 31
Macapé 29 29 30 30 29 29 30 30 29 29 30 31
Macei6 30 31 31 33 31 31 31 33 31 31 31 33
Manaus 32 32 34 36 33 33 34 36 34 33 34 36
Natal 31 31 31 33 31 31 31 33 31 32 32 33
Palmas 32 33 37 36 33 33 38 36 33 34 38 37
Porto Alegre 23 24 24 24 24 24 24 25 24 25 25 25
Porto Velho 31 31 33 34 31 31 33 34 31 32 33 34
Recife 29 30 30 31 30 30 31 31 30 30 31 31
Rio Branco 31 31 32 34 31 32 32 34 32 32 33 34
Rio de Janeiro 32 32 35 34 33 33 35 34 33 34 36 35
Salvador 28 28 29 28 28 28 29 29 29 29 30 29
Séo luis 30 30 31 32 30 31 31 32 31 31 32 32
Séo Paulo 29 29 31 31 29 30 32 32 30 30 32 32
Teresina 32 33 33 35 33 34 33 35 34 36 34 36
Vitéria 28 29 31 30 29 29 31 30 30 30 32 31
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Tabela 7 — Projecdo do nimero de dias com ondas de calor apartir do modelo Eta-MIROCS5 durante o periodo quente (sem adaptacéo).

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Aracaju 36 39 66 159 23 22 30 109 10 9 59 186
Belém 42 61 42 207 30 43 22 181 18 26 140 217
Belo Horizonte 37 45 75 136 20 30 53 112 9 18 89 169
Boa Vista 73 74 96 202 60 53 77 187 47 37 167 239
Brasilia 58 69 79 176 37 47 53 152 21 31 128 214
Campo Grande 31 38 45 79 18 23 30 57 8 11 38 146
Cuiaba 67 81 118 173 45 62 97 156 28 42 133 217
Curitiba 19 22 36 54 10 14 20 33 3 7 22 88
Florianopolis 14 15 25 42 6 7 10 22 2 2 9 44
Fortaleza 68 87 151 252 47 56 113 244 26 29 228 105
Goiania 64 82 96 180 44 59 71 160 24 39 136 218
Jodo Pessoa 54 55 99 175 33 33 57 153 17 16 118 234
Macapa 45 44 70 179 28 25 34 128 16 10 72 203
Maceio 54 73 98 219 38 49 73 202 25 33 180 226
Manaus 67 69 90 176 51 52 64 152 33 33 125 216
Natal 56 60 107 188 34 36 70 166 18 18 138 221
Palmas 58 77 104 191 38 54 78 172 22 34 148 230
Porto Alegre 31 53 93 168 15 31 59 145 7 15 119 100
Porto Velho 65 71 69 173 49 45 49 150 32 25 123 239
Recife 55 54 97 181 32 32 51 155 18 15 111 227
Rio Branco 65 66 90 162 44 42 62 138 26 23 109 189
Rio de Janeiro 14 20 38 53 5 11 20 30 2 3 14 92
Salvador 33 41 55 175 17 20 23 126 6 7 65 155
S4o luis 37 57 81 213 24 36 54 189 12 20 157 188
Sdo Paulo 18 29 51 63 9 17 35 43 4 11 31 127
Teresina 46 55 84 208 29 35 53 181 14 22 146 145
Vitoria 29 34 59 120 12 17 32 87 5 7 57 124
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Tabela 8 — Projecédo da duragdo média das ondas de calor apartir do modelo Eta-MIROCS durante o periodo quente.

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Aracaju 6 6 7 11 6 5 29 9 6 5 5 7
Belém 9 11 5 25 8 10 32 16 6 10 7 12
Belo Horizonte 4 6 6 8 4 5 28 7 4 6 5 7
Boa Vista 15 12 12 20 14 11 33 18 14 10 12 18
Brasilia 6 7 7 12 5 6 30 11 5 6 6 9
Campo Grande 5 5 5 6 4 5 31 6 5 5 5 6
Cuiaba 6 7 9 11 6 6 34 10 6 7 8 9
Curitiba 4 4 4 5 4 4 26 5 4 4 4 4
Florianopolis 4 4 4 4 4 4 26 4 4 3 3 4
Fortaleza 8 8 10 60 7 7 32 38 6 6 6 23
Goiania 6 8 8 12 6 7 32 11 5 7 7 10
Jodo Pessoa 7 7 8 14 6 6 30 12 5 5 6 9
Macapa 6 7 7 13 6 5 30 9 7 5 5 8
Maceié 8 9 9 23 7 8 31 19 7 7 8 15
Manaus 8 10 9 13 8 9 33 12 8 9 9 12
Natal 7 7 8 15 6 6 31 12 6 6 6 10
Palmas 8 8 10 17 8 8 35 16 7 8 8 13
Porto Alegre 5 5 5 9 5 5 25 7 5 4 5 6
Porto Velho 8 6 7 12 7 6 32 11 6 5 7 9
Recife 7 7 8 14 6 6 29 11 5 5 6 8
Rio Branco 6 6 6 10 6 5 33 9 6 5 6 8
Rio de Janeiro 4 4 5 4 3 4 30 4 3 4 4 4
Salvador 5 6 6 11 4 4 28 8 4 4 4 6
Sé&o luis 7 7 7 19 6 6 31 14 5 6 6 10
Sé&o Paulo 4 5 6 5 4 5 27 5 4 4 5 5
Teresina 11 11 10 25 9 10 34 18 7 8 6 16
Vitéria 4 5 5 7 4 4 28 6 4 4 4 5
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Tabela 9 — Projecdo da intensidade média das ondas de calor apartir do modelo Eta-MIROCS5 durante o periodo quente.

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP45 RCP85 RCP45  RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Aracaju 31 31 29 31 31 31 29 32 32 32 29 32
Belém 33 34 32 34 33 34 32 34 33 34 32 34
Belo Horizonte 31 32 28 33 32 32 28 33 32 33 28 34
Boa Vista 35 35 33 36 35 35 33 37 36 36 34 37
Brasilia 33 33 30 34 33 34 30 35 34 34 30 35
Campo Grande 35 35 31 36 36 35 31 36 37 36 32 37
Cuiaba 35 35 34 37 36 35 34 37 36 36 34 37
Curitiba 30 31 26 31 31 31 26 32 31 32 26 32
Florianopolis 31 31 26 31 31 32 26 32 32 32 26 33
Fortaleza 32 32 32 34 33 33 32 34 33 33 32 34
Goiania 34 34 32 36 34 35 32 36 35 35 32 36
Jodo Pessoa 31 31 30 32 31 31 30 32 32 32 29 32
Macapé 32 31 30 32 32 32 30 32 33 32 29 33
Macei6 32 32 31 33 32 32 31 33 32 32 32 33
Manaus 33 33 32 34 34 34 33 35 34 34 34 35
Natal 33 33 31 34 33 33 31 35 34 34 31 35
Palmas 36 36 35 38 37 37 35 38 37 38 35 39
Porto Alegre 26 26 25 27 27 27 25 27 27 27 25 27
Porto Velho 33 33 32 34 33 33 32 34 34 34 32 34
Recife 32 32 30 33 32 32 29 33 33 32 30 33
Rio Branco 33 33 33 34 33 33 33 34 33 33 34 34
Rio de Janeiro 35 35 30 36 36 36 30 36 37 37 30 37
Salvador 29 29 28 29 29 29 28 29 30 30 28 30
Séo luis 31 31 31 32 32 32 31 32 32 32 31 32
Séo Paulo 32 32 28 33 32 33 27 34 33 34 28 34
Teresina 36 37 34 37 36 37 34 38 37 37 34 38
Vitéria 31 31 28 32 31 31 28 32 32 32 28 33
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Tabela 10 - Projecdo do numero de dias com ondas de calor apartir do modelo Eta-MIROCS durante o periodo frio (sem adaptacéo).

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Aracaju 43 34 76 168 25 17 41 117 12 6 17 71
Belém 37 37 105 107 26 23 72 84 18 15 43 62
Belo Horizonte 45 48 64 145 27 31 43 117 12 17 29 87
Boa Vista 52 38 84 128 41 27 61 109 31 16 42 88
Brasilia 48 58 95 165 27 38 70 139 14 22 50 112
Campo Grande 34 37 68 79 20 22 47 61 8 12 29 42
Cuiaba 71 78 92 171 47 57 71 151 29 40 49 130
Curitiba 18 22 24 52 9 13 14 35 2 7 6 22
Florianopolis 15 19 22 41 5 8 11 21 2 4 4 11
Fortaleza 49 52 110 211 34 34 79 188 20 19 48 157
Goiania 57 78 103 177 37 54 78 155 20 33 57 127
Jodo Pessoa 51 46 86 218 29 23 45 178 12 11 20 123
Macapa 50 39 95 187 31 20 53 145 17 8 24 99
Maceié 38 36 89 115 29 24 63 93 20 16 41 70
Manaus 60 43 75 133 41 25 47 101 30 16 28 73
Natal 53 52 110 238 32 27 61 213 14 13 23 159
Palmas 58 74 99 172 39 51 74 150 24 31 50 120
Porto Alegre 26 40 65 120 11 19 46 100 4 8 27 75
Porto Velho 64 60 113 145 45 39 83 121 31 23 58 95
Recife 50 45 85 212 29 24 49 169 13 11 24 122
Rio Branco 62 63 88 141 44 40 62 116 30 25 38 88
Rio de Janeiro 20 22 25 62 9 11 13 38 2 5 6 21
Salvador 34 27 68 129 16 10 34 75 5 3 11 37
Sé&o luis 43 44 104 226 26 26 65 190 13 13 32 142
Sé&o Paulo 29 31 37 87 15 19 24 66 7 11 14 47
Teresina 32 31 74 118 22 19 46 102 14 13 25 80
Vitéria 27 30 53 105 14 17 30 76 6 7 13 45
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Tabela 11 — Projecdo da duracdo média das ondas de calor apartir do modelo Eta-MIROCS durante o periodo frio.

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Aracaju 8 7 7 16 7 5 6 11 6 5 4 9
Belém 7 7 10 8 6 7 9 7 6 7 9 7
Belo Horizonte 5 5 6 9 5 5 6 8 4 6 5 7
Boa Vista 10 8 9 10 11 8 9 9 10 7 9 10
Brasilia 6 6 7 11 5 6 7 9 5 6 7 8
Campo Grande 5 5 6 6 5 5 6 6 4 5 6 5
Cuiaba 6 7 7 11 6 7 7 9 6 7 6 8
Curitiba 4 5 4 5 4 4 4 5 3 4 4 5
Florianopolis 4 4 4 4 3 4 4 4 3 4 3 4
Fortaleza 7 6 8 19 7 6 7 13 7 6 6 10
Goiania 6 7 8 12 6 7 8 11 5 7 7 10
Jodo Pessoa 9 8 7 19 7 7 6 13 5 5 5 9
Macapa 9 7 8 20 8 7 7 15 7 5 5 11
Maceié 7 7 7 8 8 7 7 7 7 7 7 7
Manaus 7 6 6 8 7 6 6 8 7 5 6 8
Natal 8 7 8 29 6 7 6 18 5 6 6 12
Palmas 8 9 9 15 9 9 9 13 7 9 8 11
Porto Alegre 4 4 5 6 4 4 5 6 4 4 5 5
Porto Velho 8 8 9 10 8 7 8 9 7 7 8 8
Recife 9 8 7 17 8 7 6 13 6 5 6 11
Rio Branco 7 7 7 9 7 6 6 8 7 7 7 8
Rio de Janeiro 4 5 4 5 4 4 4 5 3 3 4 4
Salvador 6 5 6 10 4 4 5 8 4 4 4 6
Sé&o luis 7 7 7 25 6 7 6 14 6 6 5 10
Sé&o Paulo 4 5 5 6 4 4 4 5 4 4 4 5
Teresina 7 7 8 9 7 7 7 8 6 5 7 8
Vitéria 5 5 5 6 4 4 5 6 4 4 4 5
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Tabela 12 — Projecdo da intensidade média das ondas de calor apartir do modelo Eta-MIROCS durante o periodo frio.

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Aracaju 29 29 28 29 29 29 28 29 30 30 28 30
Belém 31 31 29 31 32 31 29 32 32 32 30 32
Belo Horizonte 29 30 26 31 30 31 26 31 31 32 26 32
Boa Vista 34 34 30 35 35 34 30 35 35 35 31 36
Brasilia 30 30 28 31 31 31 28 32 31 32 28 32
Campo Grande 33 34 28 35 34 34 28 35 35 35 28 36
Cuiaba 33 33 32 35 34 34 32 35 34 34 32 35
Curitiba 28 29 23 29 29 30 23 30 29 30 23 31
Florianopolis 28 29 23 29 29 30 23 30 30 31 23 31
Fortaleza 32 32 31 33 32 32 31 33 33 33 31 33
Goiania 31 32 30 33 32 32 30 33 32 33 30 34
Jodo Pessoa 30 30 29 30 30 30 29 30 30 30 28 31
Macapa 30 29 28 30 30 30 28 30 30 30 28 30
Maceié 30 30 28 31 30 31 29 31 31 31 29 31
Manaus 31 31 29 31 31 31 30 32 32 32 30 32
Natal 32 32 31 33 32 32 30 33 32 33 30 33
Palmas 31 32 30 33 32 32 31 33 32 33 31 33
Porto Alegre 24 24 22 25 24 24 22 25 25 25 22 25
Porto Velho 30 30 29 31 30 30 29 31 31 31 29 31
Recife 30 30 29 31 30 30 29 31 31 31 29 31
Rio Branco 30 30 30 31 30 30 30 31 31 31 31 31
Rio de Janeiro 33 33 27 33 34 34 27 34 36 35 27 35
Salvador 28 28 27 28 28 29 27 28 29 30 27 29
Sé&o luis 30 30 29 30 30 30 29 30 30 30 29 31
Sé&o Paulo 29 30 25 30 30 31 25 31 31 31 26 31
Teresina 32 32 29 32 33 32 29 33 33 32 29 33
Vitéria 29 30 26 30 30 30 26 30 31 31 27 31
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Tabela 13 — Projecdo do numero anual de dias com ondas de calor apartir do modelo Eta-HADGEM2-ES durante o periodo quente (com adaptac&o).

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Aracaju 16 15 6 10 8 6 2 3 2 2 1 1
Belém 18 14 4 12 9 6 1 5 1 2 0 1
Belo Horizonte 11 11 11 12 5 5 4 5 2 1 1 1
Boa Vista 16 13 5 15 6 4 1 6 2 1 0 2
Brasilia 12 14 10 13 6 6 5 5 2 1 1 2
Campo Grande 8 10 12 13 2 4 6 6 1 2 2 2
Cuiaba 10 14 11 11 5 5 5 4 2 1 2 1
Curitiba 6 5 12 9 2 2 6 4 0 1 2 1
Florianopolis 6 6 8 9 3 2 2 3 1 0 0 1
Fortaleza 12 10 8 9 3 2 4 3 1 0 1 0
Goiania 12 14 12 14 7 6 5 5 2 2 2 1
Jodo Pessoa 12 14 6 11 6 7 3 4 2 3 1 1
Macapa 15 13 2 9 5 5 0 4 1 1 0 1
Maceio 16 13 7 11 7 5 2 3 2 2 0 1
Manaus 10 10 8 19 4 4 2 9 2 1 1 3
Natal 11 11 6 8 5 5 2 3 2 2 0 1
Palmas 13 15 11 10 6 6 6 3 1 1 2 0
Porto Alegre 11 13 8 10 4 5 4 4 1 1 0 1
Porto Velho 11 10 6 13 5 3 2 6 1 1 1 3
Recife 12 13 7 11 5 6 3 4 2 2 1 1
Rio Branco 12 12 7 11 6 5 3 5 2 2 1 2
Rio de Janeiro 5 6 10 9 1 2 4 4 0 0 1 1
Salvador 15 15 6 11 6 6 2 2 2 2 1 1
Sé&o luis 9 13 3 8 5 4 1 2 1 1 1 1
Sé&o Paulo 5 8 16 10 1 4 6 3 0 1 2 1
Teresina 17 16 5 11 8 8 2 6 3 2 0 2
Vitoria 13 13 7 10 5 5 3 5 1 1 0 1
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Tabela 14 — Projecdo do numero anual de dias com ondas de calor apartir do modelo Eta-HADGEMZ2-ES durante o periodo frio (com adaptacéo).

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Aracaju 16 16 8 13 6 6 4 5 2 2 1 2
Belém 16 12 7 13 9 4 3 5 2 1 0 1
Belo Horizonte 10 13 10 10 4 5 4 3 2 2 1 1
Boa Vista 13 11 6 16 5 6 3 6 2 1 0 2
Brasilia 10 10 12 14 6 4 6 6 3 2 1 2
Campo Grande 9 13 15 11 4 5 8 5 2 1 2 1
Cuiaba 11 11 9 13 6 5 3 6 1 2 1 2
Curitiba 6 8 10 10 2 3 4 4 1 0 2 1
Floriandpolis 6 7 7 8 3 2 2 4 1 1 0 1
Fortaleza 11 13 4 6 4 5 1 2 1 1 0 0
Goiania 13 9 14 14 6 4 6 7 2 2 2 2
Jodo Pessoa 14 20 8 12 4 8 3 4 1 2 1 1
Macapa 16 13 6 14 5 5 3 5 1 2 1 2
Maceio 14 17 7 14 5 8 3 5 2 2 0 2
Manaus 9 9 7 17 5 2 3 7 2 0 1 3
Natal 9 13 4 9 3 6 1 3 1 2 0 1
Palmas 15 11 8 15 7 5 3 7 3 1 1 2
Porto Alegre 7 8 8 9 2 2 3 3 0 0 1 1
Porto Velho 7 7 8 12 4 2 2 5 1 0 1 2
Recife 13 20 8 11 7 8 3 4 2 2 1 1
Rio Branco 10 8 8 12 5 2 3 5 2 0 1 2
Rio de Janeiro 6 7 10 7 2 3 3 2 1 1 1 1
Salvador 13 14 6 12 5 5 2 5 2 1 1 1
S4o luis 10 11 7 11 3 5 4 4 0 2 1 2
Sdo Paulo 9 10 10 10 3 4 4 4 1 1 1 1
Teresina 14 14 7 13 5 6 3 6 2 2 1 2
Vitoria 9 11 7 9 3 4 3 2 1 1 0 0
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Tabela 15 — Projecdo do numero anual de dias com ondas de calor apartir do modelo Eta-MIROCS durante o periodo quente (com adaptacéo).

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Aracaju 10 16 14 12 4 7 6 4 2 3 2 1
Belém 11 16 15 11 4 6 8 5 2 1 4 1
Belo Horizonte 10 11 8 15 5 5 3 6 2 2 1 2
Boa Vista 18 13 17 18 9 4 9 0 3 0 3 2
Brasilia 14 12 13 16 5 4 6 6 2 2 2 2
Campo Grande 13 9 10 12 7 3 5 6 3 1 2 2
Cuiaba 16 12 14 16 7 4 7 6 3 1 2 2
Curitiba 10 9 6 9 4 3 3 3 1 1 1 1
Floriandpolis 8 6 4 4 2 2 2 1 1 0 0 0
Fortaleza 11 17 10 7 4 7 5 2 1 2 1 0
Goiania 16 12 13 16 7 5 6 6 3 2 2 2
Jodo Pessoa 12 16 13 10 5 7 7 3 1 2 2 1
Macapa 12 12 16 15 6 5 8 7 2 1 3 1
Maceio 10 17 13 10 4 7 6 3 1 3 2 1
Manaus 16 12 17 19 8 4 1 7 3 1 4 2
Natal 11 14 10 10 5 6 5 4 2 1 2 0
Palmas 16 15 14 13 7 7 7 5 2 2 3 2
Porto Alegre 11 9 4 8 4 3 2 2 1 0 1 0
Porto Velho 12 10 18 17 6 3 1 9 2 0 5 2
Recife 11 16 13 10 4 8 7 3 1 2 2 1
Rio Branco 13 11 15 19 7 5 8 7 2 1 3 3
Rio de Janeiro 7 8 5 6 3 3 2 2 1 1 1 1
Salvador 11 12 9 10 4 4 4 4 1 1 1 1
Sé&o luis 11 16 10 6 4 7 4 2 1 2 1 0
Sé&o Paulo 8 9 8 9 4 4 4 4 2 1 1 2
Teresina 14 20 13 11 5 10 7 4 1 2 3 1
Vitoria 8 9 6 11 3 3 2 5 1 1 0 2
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Tabela 16 — Projecdo do numero anual de dias com ondas de calor apartir do modelo Eta-MIROCS durante o periodo frio (com adaptacéo).

P90 P95 P98
2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099 2030-2050 2079-2099

Capital RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Aracaju 11 17 11 9 3 8 3 4 1 2 1 1
Belém 8 13 11 9 3 7 7 4 0 2 4 2
Belo Horizonte 13 11 9 15 6 4 3 7 2 2 1 2
Boa Vista 9 11 15 11 2 5 9 5 0 3 3 1
Brasilia 13 12 10 15 5 5 4 8 2 1 1 2
Campo Grande 12 7 12 13 5 3 6 6 3 1 2 1
Cuiaba 15 11 12 16 7 4 6 7 2 1 3 3
Curitiba 8 9 8 10 2 4 2 4 0 1 1 0
Florianopolis 6 7 5 8 2 2 1 3 0 1 1 0
Fortaleza 6 13 9 7 1 5 4 2 0 1 0 0
Goiania 14 11 11 17 6 5 5 7 3 1 1 3
Jodo Pessoa 10 17 8 8 3 8 5 4 1 2 1 1
Macapa 8 11 11 10 2 6 6 4 0 2 3 0
Maceio 11 17 9 7 2 9 5 3 1 2 1 1
Manaus 6 10 11 10 2 5 6 6 1 1 4 1
Natal 11 16 9 9 4 8 5 4 0 1 2 1
Palmas 13 15 18 13 7 7 9 7 3 2 4 3
Porto Alegre 7 6 6 9 3 1 2 3 1 0 0 1
Porto Velho 8 14 13 12 2 4 8 6 0 1 4 2
Recife 9 17 9 9 2 9 5 4 0 2 1 1
Rio Branco 9 13 13 13 4 7 8 7 1 2 4 2
Rio de Janeiro 7 8 7 8 2 3 3 4 1 1 1 1
Salvador 12 13 9 9 5 5 3 3 1 1 2 1
S4o luis 6 12 10 6 1 6 6 2 0 2 2 0
Sé&o Paulo 9 8 8 10 4 4 3 4 1 1 1 1
Teresina 8 13 11 8 3 5 7 4 0 2 3 1
Vitoria 9 10 9 10 3 4 4 4 1 1 1 2
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APENDICE C

Tabela 1 — Risco relativo associados aos efeitos das ondas de calor na mortalidade de idosos por DCV durante o periodo quente e frio de cada capital, considerando a
definicdo P90.

Periodo quente Periodo frio
Adicionado Principal Total Adicionado Principal Total
. 1C95 1C95 1C95 1C95 1C95 1C95

Capital RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto
Aracaju 1,14 105 123 105 094 115 1,19 107 130 1,24 112 137 105 095 1,16 129 1,16 1,42
Belém 1,04 101 110 1,04 094 115 108 098 119 106 101 1,12 102 092 1,12 1,08 097 1,18
Belo Horizonte 0,99 096 103 104 093 114 103 093 1,13 1,02 1,01 106 099 089 1,09 101 091 111
Boa Vista 100 100 116 1,00 09 1,10 101 091 111 o082 071 094 120 1,08 1,32 1,02 092 1,12
Brasilia 097 093 101 104 094 114 101 091 111 099 09 103 1,01 091 1,11 100 0,90 1,10
Campo Grande 0,99 093 104 102 092 112 1,01 091 1,11 098 094 103 102 092 1,12 100 0,90 1,10
Cuiabd 098 092 105 103 092 113 101 091 111 o083 076 089 119 1,07 1,31 102 0,92 1,12
Curitiba 1,03 101 109 1,00 091 1,11 104 094 115 098 094 1,03 102 092 1,12 1,00 09 1,10
Florianopolis 1,06 101 120 1,02 092 1,12 107 097 118 097 088 1,08 103 093 1,13 1,00 09 1,10
Fortaleza 097 093 102 104 093 114 101 091 111 099 09 104 101 091 1,11 100 0,90 1,10
Goiania 1,09 105 1,13 102 092 1,12 1,11 100 1,22 105 101 1,10 1,02 0,91 112 107 09 1,17
Jodo Pessoa 1,00 100 108 1,07 09 1,18 108 097 119 097 088 1,06 103 093 1,14 100 09 1,10
Macapé 101 084 09 1,00 09 1,10 101 091 111 099 091 1,08 101 091 1,12 1,00 09 1,10
Maceio 1,00 100 107 1,00 09 1,0 101 091 111 1,04 101 1,12 100 090 1,10 1,04 094 1,15
Manaus 1,00 100 107 1,9 107 1,31 120 108 132 088 0,74 099 1,12 101 123 1,00 09 1,10
Natal 09 088 099 105 09 116 100 090 110 09 087 105 105 094 1,15 100 0,90 1,10
Palmas 1,08 101 131 1,17 105 129 125 1,13 138 0,75 061 094 125 1,12 137 100 090 1,10
Porto Alegre 1,05 101 110 09 085 1,04 100 09 1,10 098 09 1,02 103 092 1,13 1,01 091 111
Porto Velho 09 087 100 106 09 1,17 102 092 113 1,33 1,17 152 105 09 1,16 1,38 1,25 1,52
Recife 105 101 109 09% 086 105 101 091 121 110 104 1,16 1,11 100 122 121 1,09 1,33
Rio Branco 1,02 101 116 1,03 092 1,13 105 094 115 1,00 086 1,06 1,00 090 1,10 1,00 090 1,10
Rio de Janeiro 1,11 109 1,13 101 091 111 1,12 100 1,23 106 104 109 1,02 092 112 108 098 1,19
Salvador 1,00 101 105 1,06 095 1,16 107 09 1,18 098 094 1,02 103 092 1,13 1,00 09 1,10
Séo Luis 1,05 100 110 09 086 1,06 100 09 1,10 1,02 1,00 1,09 1,01 091 1,11 1,03 093 114
Séo Paulo 1,02 100 104 1,43 102 125 115 1,04 127 1,02 100 1,04 099 089 1,09 1,01 091 111
Teresina 098 091 105 104 093 114 101 091 112 093 083 09 108 097 1,18 100 0,90 1,10
Vitoria 105 101 115 1,17 106 1,29 122 1,10 135 1,04 101 1,17 101 091 1,11 105 094 1,15

Negrito: Signifivativo no nivel de 0,05
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Tabela 2 — Risco relativo associados aos efeitos das ondas de calor na mortalidade de idosos por DCV durante o periodo quente e frio de cada capital, considerando a
definicdo P95.

Periodo quente Periodo frio
Adicionado Principal Total Adicionado Principal Total
. 1C95 1C95 1C95 1C95 1C95 1C95

Capital RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto
Aracaju 1,02 101 114 099 089 109 101 091 1,11 102 100 1,14 100 090 110 102 092 1,12
Belém 108 101 117 109 098 120 117 105 129 108 101 117 109 098 120 1,17 1,05 1,29
Belo Horizonte 1,01 0,99 106 104 094 115 105 094 115 101 099 106 104 094 115 105 094 1,15
Boa Vista 1,10 101 133 099 089 1,09 109 098 120 1,10 101 133 099 089 109 109 098 1,20
Brasilia 106 101 112 103 093 113 110 099 121 106 101 112 103 093 113 110 099 121
CampoGrande 0,89 082 09 1,12 101 123 101 091 111 o089 082 09 112 101 123 101 091 111
Cuiaba 090 083 09 111 100 122 102 092 112 09 083 099 111 100 123 102 092 112
Curitiba 105 101 114 102 092 112 107 09 117 105 100 1,14 102 092 112 107 09 1,17
Floriandpolis 1,14 100 136 102 092 112 116 1,04 128 1,14 101 136 102 092 112 116 1,04 1,28
Fortaleza 103 101 110 108 097 1,218 111 100 122 103 100 1,10 108 097 118 111 1,00 1,22
Goiania 1,15 109 122 105 09 116 120 1,08 133 115 109 122 105 09 116 120 1,08 1,33
Jodo Pessoa 099 091 108 1,17 105 129 116 104 127 099 091 103 1,17 105 129 116 1,04 127
Macapa 100 073 098 102 092 112 102 092 112 106 101 114 09 086 1,05 1,02 092 1,12
Maceio 094 087 099 107 09 1,17 101 091 111 094 087 102 106 095 117 100 09 1,10
Manaus 106 101 114 119 107 131 125 1,12 137 088 0,73 098 137 123 151 125 112 1,37
Natal 093 084 098 109 098 120 102 092 112 093 084 099 109 098 120 102 092 1,12
Palmas 1,19 103 15 125 1,13 138 144 130 159 119 101 150 125 1,13 138 144 130 159
Porto Alegre 090 08 09% 111 099 122 101 091 111 09 085 09 1,11 099 122 101 091 111
Porto Velho 1,14 100 1,31 106 09 116 119 107 131 1,14 101 131 106 09 116 1,19 1,07 1,31
Recife 1,10 104 116 091 082 100 1,01 091 1,11 110 104 116 091 082 1,00 1,00 091 111
Rio Branco 1,16 102 13 102 092 113 118 106 130 1,16 1,03 135 102 092 113 1,18 1,06 1,30
Rio de Janeiro 1,13 110 117 101 091 111 1214 103 126 1,13 110 1,17 101 091 111 1,14 1,03 1,26
Salvador 100 099 106 107 09 117 108 097 1,18 101 100 1,06 107 09 1,17 1,08 097 1,18
Séo Luis 1,00 101 113 09 086 106 1,01 091 1,11 105 101 1,13 09 086 1,06 1,01 091 1,11
Séo Paulo 097 094 100 120 1,08 132 1,17 105 129 097 094 100 120 108 132 1,17 1,05 1,29
Teresina 1,06 101 1,218 103 092 113 108 098 1,19 106 101 1,18 103 092 113 1,08 098 1,19
Vitéria 09 08 101 131 118 144 128 115 141 098 085 105 131 118 144 128 115 141

Negrito: Signifivativo no nivel de 0,05



352

Tabela 3 — Risco relativo associados aos efeitos das ondas de calor na mortalidade de idosos por DCV durante o periodo quente e frio de cada capital, considerando a
definicdo P98.

Periodo quente Periodo frio
Adicionado Principal Total Adicionado Principal Total
. 1C95 1C95 1C95 1C95 1C95 1C95

Capital RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto
Aracaju 083 064 098 1,18 107 1,30 101 091 111 083 064 098 1,18 106 1,29 1,00 09 1,10
Belém 101 101 117 116 104 127 117 105 128 1,01 100 1,17 116 1,04 127 117 105 1,28
Belo Horizonte 1,03 101 1,14 130 1,17 143 134 120 147 134 101 181 099 089 109 1,34 120 1,47
Boa Vista 134 110 181 0,74 066 081 108 097 119 1,03 101 114 128 115 141 131 118 145
Brasilia 099 08 099 104 093 1,14 103 092 113 092 08 100 1,0 099 121 103 092 1,13
Campo Grande 1,10 101 125 131 1,18 144 140 126 154 110 100 125 131 1,18 144 140 126 154
Cuiaba 1,10 101 120 107 097 118 1,18 106 1,29 110 101 120 107 097 1,18 1,18 106 1,29
Curitiba 0,76 055 09% 181 163 199 157 142 173 076 055 09 181 163 199 157 142 173
Floriandpolis 1,17 105 131 120 108 132 137 123 151 117 105 131 120 1,08 1,32 1,37 123 151
Fortaleza 094 081 099 107 09 1,18 101 091 111 094 081 108 1,07 09 1,18 101 091 111
Goiania 100 092 1,08 107 09 118 106 09 1,17 1,00 092 108 107 09 118 106 096 1,17
Jodo Pessoa 094 084 105 106 09 117 100 09 1,10 094 084 105 108 097 119 102 092 1,12
Macapa 101 101 121 100 09 110 102 092 1,12 1,01 1,00 1,21 100 0,9 110 102 0,92 112
Maceio 0,76 064 091 146 131 161 122 110 135 0,76 064 091 146 131 161 122 110 135
Manaus 0,74 060 091 153 138 168 127 114 140 0,74 060 091 153 138 168 127 114 140
Natal 095 087 100 107 09 117 102 092 1,12 09 087 104 107 09 117 1,02 092 1,12
Palmas 156 130 188 049 044 054 105 09 116 156 130 18 056 050 061 1,12 101 1,23
Porto Alegre 098 087 111 104 094 115 103 092 1,13 098 087 111 104 094 115 103 092 1,13
Porto Velho 126 121 131 102 091 112 128 1,15 140 126 121 131 102 091 112 128 1,15 1,40
Recife 1,09 101 130 092 082 101 100 09 110 1,09 101 130 092 082 101 100 09 1,10
Rio Branco 1,08 101 140 122 110 134 130 1,17 143 108 101 140 122 1,10 134 130 1,17 143
Rio de Janeiro 0,72 051 09 130 1,17 143 102 092 112 0572 051 09 129 116 141 1,00 09 1,10
Salvador 084 0,76 093 1,18 106 130 1,02 092 112 084 0,76 093 1,18 106 130 1,02 092 1,12
Séo Luis 1,26 104 166 09 08 104 121 109 133 126 108 166 091 082 100 1,17 106 1,29
Séo Paulo 1,14 102 135 09 087 106 1,10 099 121 1,14 101 135 09 087 106 110 0,99 1,21
Teresina 1,07 103 1,11 127 114 140 134 121 147 107 103 111 127 1,14 140 134 121 1,47
Vitéria 160 135 180 1,12 101 124 172 155 190 155 135 188 121 109 133 1,76 158 1,93

Negrito: Signifivativo no nivel de 0,05
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Tabela 4 — Risco relativo associados aos efeitos das ondas de calor na mortalidade de idosos por DRSP durante o periodo quente e frio de cada capital, considerando a
definicdo P90.

Periodo quente Periodo frio
Adicionado Principal Total Adicionado Principal Total
. 1C95 1C95 1C95 1C95 1C95 1C95

Capital RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto R Baixo Alto
Aracaju 0,96 0,86 1,06 1,03 0,93 1,13 1,00 0,9 1,10 1,27 1,14 1,39 1,05 0,94 1,15 1,00 0,90 1,10
Belém 0,98 0,88 1,08 1,00 0,90 1,10 1,00 0,90 1,10 0,98 0,88 1,08 1,06 0,9 1,16 1,04 093 114
Belo Horizonte 1,06 09 1,17 1,14 1,02 125 1,20 1,08 1,32 1,06 09 1,17 1,01 0,90 1,11 1,00 0,90 1,10
Boa Vista 0,97 0,87 1,07 1,02 0,92 1,12 1,00 0,90 1,10 1,07 0,97 1,18 1,06 09 1,17 1,14 1,02 1,25
Brasilia 0,98 0,88 1,08 1,10 0,99 1,21 1,08 098 1,19 1,17 1,06 1,29 1,00 0,90 1,10 1,07 0,96 1,18
Campo Grande 1,11 1,00 1,22 0,98 0,88 1,08 1,10 099 121 1,08 097 1,19 1,04 09 114 1,12 1,01 1,23
Cuiaba 1,09 0,98 1,20 0,97 0,87 1,07 1,06 0,9 1,17 1,00 0,90 1,10 1,15 1,03 1,26 1,00 0,90 1,10
Curitiba 1,07 0,9 1,17 0,96 0,86 1,06 1,03 0,92 1,13 1,04 094 1,15 1,03 0,92 1,13 1,00 0,90 1,10
Floriandpolis 1,39 1,25 153 0,90 081 099 1,19 1,07 131 1,31 1,18 1,44 0,98 0,88 1,08 1,09 0,98 1,20
Fortaleza 1,00 0,90 1,10 0,99 0,89 1,08 1,01 091 1,11 1,23 1,10 1,35 0,97 0,87 1,07 1,10 0,99 121
Goiania 0,98 0,88 1,08 1,06 096 1,17 1,02 092 113 1,08 097 119 111 0,99 122 1,00 0,90 1,10
Jodo Pessoa 0,97 0,87 1,06 1,04 093 114 1,00 090 1,10 1,24 1,12 1,36 0,99 0,89 1,09 1,23 1,11 1,35
Macapa 1,00 090 1,10 1,78 161 1,9 1,79 161 1,9 0,99 0,89 1,09 1,01 091 111 1,00 0,90 1,10
Maceio 1,05 095 116 1,08 098 119 1,14 1,02 1,25 1,01 090 111 1,05 094 115 1,05 0,95 1,16
Manaus 0,94 0,84 1,03 1,16 1,04 1,28 1,10 099 121 1,08 097 119 1,02 092 112 1,10 099 121
Natal 0,98 0,88 1,07 1,03 093 114 1,01 091 112 1,07 096 1,17 1,02 091 112 1,00 0,90 1,10
Palmas 0,97 0,87 1,07 1,02 092 112 1,00 090 1,10 1,16 1,04 1,27 1,03 092 1,13 1,18 1,07 1,30
Porto Alegre 0,95 0,86 1,05 1,06 095 116 1,03 092 113 0,95 0,85 1,04 1,10 099 121 1,00 0,90 1,10
Porto Velho 1,13 1,01 124 095 0,86 1,05 1,08 097 119 1,19 1,07 1,31 1,31 1,18 1,44 1,00 0,90 1,10
Recife 1,04 094 114 1,02 092 112 1,06 096 1,17 1,25 1,13 1,38 1,00 090 1,10 1,05 0,94 1,15
Rio Branco 1,32 1,19 1,45 0,98 0,88 1,08 1,20 1,08 1,32 151 1,36 1,67 092 083 1,01 1,23 1,11 1,36
Rio de Janeiro 1,05 094 115 1,08 097 119 1,13 1,02 1,24 1,09 0,98 1,20 0,95 0,86 1,06 1,04 0,94 1,15
Salvador 1,02 092 112 0,98 0,88 1,08 1,00 090 1,10 1,12 1,01 123 121 1,09 133 1,33 1,20 1,46
Séo Luis 1,08 097 1,19 1,08 0,98 1,19 1,00 0,90 1,10 1,21 1,09 1,33 1,10 099 121 1,00 0,90 1,10
Séo Paulo 1,03 093 1,13 1,18 1,06 1,29 1,20 1,08 1,32 1,03 093 1,13 1,04 0,93 1,14 1,06 0,96 1,17
Teresina 0,99 0,89 1,09 0,99 090 1,09 1,01 091 111 0,98 0,88 1,08 1,23 1,11 1,35 1,00 0,90 1,10
Vitéria 1,18 1,06 1,30 1731 1,18 144 1,49 134 164 1,12 1,01 1,24 1,02 092 112 1,00 0,90 1,10

Negrito: Signifivativo no nivel de 0,05
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Tabela 5 — Risco relativo associados aos efeitos das ondas de calor na mortalidade de idosos por DRSP durante o periodo quente e frio de cada capital, considerando a
definicdo P95.

Periodo quente Periodo frio
Adicionado Principal Total Adicionado Principal Total
. 1C95 1C95 1C95 1C95 1C95 1C95

Capital RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto
Aracaju 0,96 0,86 106 103 093 1,13 1,00 0,90 1,10 1,27 1,14 139 1,05 094 115 1,00 090 1,10
Belém 0,98 0,88 108 100 090 1,10 1,00 0,90 1,10 098 0,88 1,08 1,06 09 116 104 093 114
Belo Horizonte 1,06 096 1,17 1,14 1,02 1,25 1,20 1,08 132 106 09 1,17 1,01 0,9 1,11 1,00 090 1,10
Boa Vista 0,97 0,87 1,07 1,02 0,92 1,12 1,00 090 1,10 1,07 097 1,18 1,06 09 1,17 1,14 1,02 1,25
Brasilia 0,98 0,88 1,08 1,10 099 121 1,08 0,98 1,19 1,17 1,06 1,29 1,00 090 1,10 1,07 09 1,18
Campo Grande 1,11 1,00 1,22 098 0,88 1,08 1,10 099 121 108 097 119 104 094 114 112 1,01 1,23
Cuiaba 1,09 0,98 1,20 0,97 0,87 1,07 1,06 09 1,17 100 090 1,10 1,15 1,03 1,26 1,00 090 1,10
Curitiba 1,07 09 1,17 09 086 1,06 1,03 092 1,13 104 094 115 1,03 0,92 1,13 1,00 090 1,10
Floriandpolis 1,39 1,25 153 090 081 099 1,19 1,07 131 1,31 1,18 1,44 0,98 088 108 1,09 098 1,20
Fortaleza 1,00 0,90 1,10 099 0,89 108 1,01 091 1,11 1,23 1,10 1,35 0,97 087 107 110 099 121
Goiania 0,98 0,88 1,08 106 09 1,17 1,02 092 1,13 1,08 0,97 119 111 099 122 100 09 1,10
Jodo Pessoa 0,97 0,87 1,06 1,04 093 1,14 1,00 090 1,10 1,24 1,12 1,36 0,99 0,89 1,09 1,23 1,11 1,35
Macapa 1,00 0,90 1,10 1,78 161 196 1,79 161 19 099 089 109 1,01 091 1,11 100 09 1,10
Maceio 1,05 095 1,16 1,08 098 1,19 114 1,02 125 101 09 1,11 1,05 094 1,15 105 095 1,16
Manaus 0,94 0,84 1,03 1,16 1,04 128 1,10 09 121 108 097 1,19 1,02 092 1,12 1,10 099 121
Natal 0,98 0,88 1,07 1,03 093 1,14 1,01 091 112 107 09 1,17 1,02 091 1,12 100 09 1,10
Palmas 0,97 0,87 1,07 1,02 092 1,12 1,00 090 1,10 1,16 1,04 1,27 1,03 092 1,13 1,18 1,07 1,30
Porto Alegre 0,95 086 1,056 1,06 095 1,16 1,03 092 113 095 0,85 1,04 1,10 099 121 100 09 1,10
Porto Velho 1,13 1,00 124 095 086 105 1,08 097 1,19 1,19 1,07 1,31 1,31 1,18 1,44 1,00 0,90 1,10
Recife 1,04 0,94 1,14 1,02 092 1,12 1,06 096 1,17 1,25 1,13 1,38 1,00 090 1,10 1,05 094 1,15
Rio Branco 1,32 1,19 145 098 088 1,08 1,20 1,08 1,32 1,51 1,36 1,67 0,92 0,83 101 1,23 1,11 1,36
Rio de Janeiro 1,05 094 1,15 108 0,97 1,19 1,13 1,02 124 109 098 120 0,95 0,86 105 104 094 1,15
Salvador 1,02 092 1,12 098 0,88 1,08 1,00 090 1,10 1,12 1,01 123 1,21 1,09 1,33 1,33 1,20 1,46
Séo Luis 1,08 097 1,19 108 098 1,19 1,00 0,90 1,10 1,21 1,09 1,33 1,10 099 121 100 09 1,10
Séo Paulo 1,03 0,93 1,13 1,18 1,06 1,29 1,20 1,08 132 103 093 113 104 093 114 106 09 1,17
Teresina 0,99 089 1,09 099 09 1,09 1,01 091 111 098 0,88 1,08 1,23 1,11 135 1,00 0,9 1,10
Vitéria 1,18 1,06 1,30 1,31 1,18 1,44 1,49 1,34 164 1,12 1,01 124 1,02 092 1,12 100 09 1,10

Negrito: Signifivativo no nivel de 0,05
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Tabela 6 — Risco relativo associados aos efeitos das ondas de calor na mortalidade de idosos por DRSP durante o periodo quente e frio de cada capital, considerando a
definicdo P98.

Periodo quente Periodo frio
Adicionado Principal Total Adicionado Principal Total
. 1C95 1C95 1C95 1C95 1C95 1C95

Capital RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto RR Baixo Alto
Aracaju 1,28 1,15 141 1,27 1,15 1,40 1,56 1,40 1,71 1,43 1,28 157 1,15 1,04 1,27 1,58 1,42 1,74
Belém 1,01 091 1,11 1,15 1,03 1,26 1,00 0,90 1,10 1,14 1,02 1,25 1,39 1,25 153 1,53 1,38 1,68
Belo Horizonte 1,11 1,00 1,22 1,19 1,07 1,31 1,30 1,17 143 09 087 1,06 1,88 1,69 2,07 1,85 1,66 2,03
Boa Vista 1,64 1,48 181 094 084 1,03 1,38 124 152 098 0,88 1,08 121 1,09 1,33 1,19 1,07 1,31
Brasilia 1,02 0,92 1,13 1,18 1,06 1,30 1,20 1,08 1,32 1,11 1,00 1,22 1,52 1,37 1,67 1,63 1,47 1,80
Campo Grande 1,27 1,14 139 098 0,88 1,08 1,25 1,12 1,37 1,09 098 120 0,92 0,83 1,02 102 092 112
Cuiaba 0,98 0,88 1,07 1,34 1,21 1,48 1,00 0,90 1,10 1,19 1,07 1,31 0,91 082 101 111 1,00 1,22
Curitiba 1,10 0,99 121 0,97 0,88 1,07 1,07 0,9 1,18 1,35 1,21 1,48 0,96 0,86 1,05 1,30 1,17 1,43
Floriandpolis 1,37 1,23 150 09 086 105 1,00 09 1,10 104 094 114 111 1,00 1,22 1,15 1,03 1,26
Fortaleza 1,29 1,16 1,42 1,13 1,01 1,24 1,00 0,9 1,10 1,21 1,09 1,34 1,27 1,14 1,40 1,48 1,34 1,63
Goiania 0,95 0,85 1,04 1,25 1,13 1,38 1,10 099 1,21 107 097 1,18 094 085 104 102 092 1,12
Jodo Pessoa 1,11 1,00 1,22 098 083 1,08 1,09 0,98 1,20 1,19 1,07 131 1,12 1,00 1,23 1,30 1,17 1,43
Macapa 1,05 095 116 2,32 2,08 2,55 2,37 2,13 261 1,10 099 121 1,01 091 111 111 1,00 1,22
Maceio 1,22 1,09 134 151 1,36 166 1,72 155 190 09 087 106 1,10 099 121 107 09 1,17
Manaus 0,99 0,89 1,09 1,37 1,23 151 1,16 1,04 1,28 1,30 1,17 1,43 1,00 0,90 1,10 1,29 1,16 1,42
Natal 1,03 093 1,14 1,32 1,19 1,45 1,00 0,90 1,10 1,16 1,05 1,28 1,16 1,05 1,28 1,33 1,20 1,46
Palmas 1,29 1,16 142 090 081 100 1,19 1,07 131 1,35 1,21 1,48 0,96 0,86 1,05 1,30 1,17 1,43
Porto Alegre 0,93 0,83 1,02 1,44 1,29 158 1,16 1,05 1,28 1,18 106 130 094 085 104 112 1,01 1,23
Porto Velho 1,15 1,03 126 1,51 1,36 166 1,00 090 1,10 1,17 1,06 1,29 0,97 0,87 107 1,14 1,03 1,26
Recife 0,99 0,89 1,09 1,25 1,13 1,38 1,14 1,03 126 1,05 094 115 1,02 092 1,12 107 09 1,17
Rio Branco 1,31 1,18 144 098 088 1,07 1,18 1,06 1,30 1,24 1,11 136 094 084 1,03 1,17 1,05 1,29
Rio de Janeiro 1,17 1,05 128 1,10 099 121 1,26 1,14 139 104 093 114 1,15 1,03 1,26 1,19 1,07 1,31
Salvador 1,18 1,06 1,29 1,20 1,08 1,32 1,00 0,90 1,10 103 093 1,13 1,19 1,07 1,31 1,22 1,10 1,34
Séo Luis 1,68 151 184 093 084 103 121 1,09 1,33 1,13 1,02 1,25 1,25 1,12 1,37 1,38 1,24 1,52
Séo Paulo 1,03 093 1,14 1,24 1,12 1,36 1,27 1,14 1,40 1,25 1,13 1,38 1,29 1,16 1,42 154 1,39 1,69
Teresina 0,96 086 1,056 105 095 1,16 1,01 091 1,11 107 09 1,18 1,18 1,06 1,30 1,25 1,13 1,38
Vitéria 1,20 1,08 132 104 094 115 124 1,12 137 09 087 106 229 206 252 2,26 2,03 2,48

Negrito: Signifivativo no nivel de 0,05
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Tabela 1 — Projecéo do risco relativo (RR) de mortalidade por DCV associado as OC, considerando o modelo
Eta-HADGEM2-ES, definicdo de OC no P90 periodo quente.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR 1IC95 1C95 1C95 RR 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,43 1,27 159 1,62 1,44 180 1,97 1,76 2,19 3,90 3,47 4,33
Belém 1,27 1,13 1,42 1,34 1,19 149 1,03 091 1,14 224 199 249
Belo Horizonte 1,13 1,01 1,26 1,17 1,04 130 1,05 093 1,16 1,32 1,17 1,46
Boa Vista 1,03 092 1,14 1,04 093 1,16 1,10 0,98 1,22 1,12 0,99 1,24
Brasilia 1,22 1,09 1,36 1,20 1,07 1,33 1,11 0,99 1,24 1,60 1,42 1,77
Campo Grande 1,05 0,93 1,16 1,02 091 1,14 106 09 1,18 1,10 0,98 1,22
Cuiaba 1,00 0,89 1,11 1,01 090 1,12 101 09 1,12 1,01 09 1,12
Curitiba 1,00 0,89 1,11 1,02 091 1,14 1,10 0,98 1,22 1,31 1,16 1,45
Florianopolis 1,03 091 1,14 1,07 09 1,19 1,09 0,97 1,21 1,37 1,22 1,52
Fortaleza 1,58 1,40 1,75 147 1,31 1,63 1,20 1,07 1,33 1,49 1,32 1,65
Goiania 1,14 1,02 1,27 1,46 1,30 1,62 1,70 151 1,88 3,72 3,31 4,13
Jodo Pessoa 1,41 1,25 156 1,61 1,43 1,79 1,81 1,61 2,01 1,9 1,74 217
Macapa 1,01 0,9 1,12 1,01 09 1,12 100 089 1,11 1,20 1,07 1,33
Maceié 1,00 0,89 1,11 1,02 091 1,13 1,16 1,03 1,29 101 0,9 1,12
Manaus 1,90 169 2,11 2,58 2,30 2,87 1,13 1,00 1,25 3,60 3,20 4,00
Natal 1,08 0,96 1,20 1,00 0,89 1,11 101 09 1,12 1,01 09 1,12
Palmas 1,88 1,67 2,08 242 2,15 2,68 1,83 163 2,03 380 3,38 4,22
Porto Alegre 1,00 0,89 1,11 1,02 091 1,13 1,17 1,04 1,30 1,59 1,42 1,77
Porto Velho 1,30 1,16 1,44 1,46 1,30 1,62 1,50 1,34 167 228 2,03 253
Recife 1,01 0,9 1,13 1,10 098 1,22 152 1,35 168 1,14 1,02 1,27
Rio Branco 1,04 0,93 1,15 1,08 09 120 101 09 1,12 131 1,17 1,45
Rio de Janeiro 1,06 094 117 1,24 1,10 1,38 1,34 1,19 1,49 241 2,14 2,67
Salvador 1,17 1,04 1,30 1,25 1,11 1,39 1,15 1,02 1,27 2,02 1,80 2,25
Séo Luis 1,01 0,9 1,12 1,01 09 1,12 1,01 09 1,12 1,80 1,61 2,00
Sédo Paulo 1,59 141 1,76 1,46 1,30 162 1,82 162 202 134 1,19 148
Teresina 1,21 1,07 1,34 1,21 1,08 1,34 101 09 1,12 1,71 1,52 1,90
Vitéria 1,69 150 1,87 2,58 2,30 2,87 2,556 227 284 164 146 1,82
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Tabela 2 — Projecéo do risco relativo (RR) de mortalidade por DCV associado as OC, considerando o modelo
Eta-HADGEM2-ES, definicdo de OC no P90 periodo frio.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95 1C95 1C95 1C95
RR - RR - RR - RR ———

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,25 113 138 321 289 353 202 182 223 262 236 289
Belém 1,28 115 1,40 129 116 1,42 237 214 261 234 211 258
Belo Horizonte 1,00 0,90 1,10 102 092 1,13 1,01 091 111 131 118 144
Boa Vista 100 09 110 130 1,17 1,43 1,02 092 1,12 100 0,90 1,10
Brasilia 100 09 110 101 091 1121 101 091 1,11 100 0,9 1,10
Campo Grande 1,00 090 1,20 1,00 09 1,10 1,00 09 1,10 1,00 0,90 1,10
Cuiaba 1,13 102 124 120 108 132 124 1,12 137 100 0,90 1,10
Curitiba 100 09 110 100 09 120 1,03 093 1,13 1,11 100 1,22
Florianopolis 1,36 1,22 149 167 151 184 261 235 287 300 270 3,30
Fortaleza 100 09 110 101 091 111 120 108 1,32 100 0,90 1,10
Goiania 100 09 110 1,18 106 130 1,22 109 134 150 135 1,65
Jodo Pessoa 1,14 103 125 1,16 105 128 122 1,10 1,34 148 133 1,63
Macapa 284 25 313 116 105 128 108 097 119 127 115 1,40
Maceio 1,04 093 1,14 122 110 134 115 1,03 126 126 1,14 1,39
Manaus 100 091 111 100 09 120 1,01 091 1,11 100 0,90 1,10
Natal 1,03 093 114 102 092 112 102 092 1,12 101 091 111
Palmas 1,07 09 118 102 092 112 101 091 1,11 101 091 111

Porto Alegre 1,29 1,16 142 164 148 181 185 1,67 2,04 4,00 3,60 4,40
Porto Velho 1,03 092 113 103 093 114 107 097 118 101 091 112

Recife 164 147 180 224 201 246 320 2,88 352 390 351 4529
Rio Branco 1,02 091 112 1,03 092 113 106 095 116 1,06 095 1,16
Riode Janeiro 1,39 125 152 158 142 1,74 228 2,06 251 282 254 3,10
Salvador 1,09 098 120 120 108 132 131 118 144 149 134 1064
Séo Luis 1,02 092 112 1,01 091 111 103 093 114 137 124 151
Séo Paulo 1,02 091 112 1,09 098 119 108 097 119 128 116 141
Teresina 1,44 130 159 165 148 181 286 257 315 254 228 2,79

Vitoria 100 091 111 108 097 119 102 092 1,13 127 114 1,39
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Tabela 3 — Projecéo do risco relativo (RR) de mortalidade por DCV associado as OC, considerando o modelo
Eta-HADGEM2-ES, definicdo de OC no P95 e periodo quente.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95 1C95 1C95 1C95
RR - RR - RR - RR ——

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 101 091 111 100 09 120 1,03 093 1,14 10 090 1,10
Belém 193 174 213 190 1,71 209 141 127 155 34 304 371
Belo Horizonte 1,23 1,11 135 129 116 142 114 102 125 16 1,46 1,78
Boa Vista 1,22 110 134 143 129 158 239 215 263 16 140 171
Brasilia 124 112 136 141 127 155 133 1,20 1,46 30 2,72 3,32
Campo Grande 1,19 1,07 131 104 094 115 107 09 118 10 091 111
Cuiaba 1,02 091 112 100 09 1,0 1,00 09 110 21 189 231
Curitiba 1,02 091 112 107 09 118 1,14 103 125 14 126 154
Florianopolis 106 09 117 118 107 130 1,22 1,09 134 1,7 153 1,87
Fortaleza 149 134 163 159 143 1,75 1,00 09 1,10 28 256 3,13
Goiania 141 127 156 182 164 200 219 197 241 50 446 545
Jodo Pessoa 244 220 268 224 202 246 351 316 38 39 351 429
Macapa 1,02 092 112 220 198 242 120 108 132 14 126 154
Maceio 1,00 09 110 106 09 116 1,01 091 111 11 098 1,19
Manaus 222 200 244 305 274 33 125 112 137 21 189 231
Natal 1,20 108 132 110 099 121 101 091 111 10 091 111
Palmas 2,77 249 304 380 342 418 265 238 291 30 2,70 3,30

Porto Alegre 100 091 111 102 092 112 101 091 111 10 091 111
Porto Velho 1,43 128 157 171 154 188 174 156 191 37 331 4,05

Recife 1,10 099 121 129 116 142 188 170 207 13 1,19 146
Rio Branco 1,08 098 119 110 099 121 101 091 111 14 129 157
Rio de Janeiro 103 093 1,13 121 1,09 1,33 127 115 140 22 19 240
Salvador 1,30 117 143 139 125 153 124 112 137 20 182 223
Séo Luis 1,20 108 132 1,01 091 111 101 091 111 1,7 155 190
Séo Paulo 236 212 259 199 1,79 219 273 245 300 30 270 3,30
Teresina 158 143 174 1,73 156 190 159 143 175 22 194 237

Vitéria 306 275 336 220 198 242 370 333 407 31 279 341
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Tabela 4 — Projecéo do risco relativo (RR) de mortalidade por DCV associado as OC, considerando o modelo
Eta-HADGEM2-ES, defini¢éo de OC no P95 e periodo frio.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1IC95 RR _ 1C95 RR _ 1C95 RR _ 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,02 09 112 100 09 110 1,03 093 1,14 101 091 111
Belém 163 147 179 171 154 188 306 2,75 336 343 3,09 3,78
Belo Horizonte 120 108 132 131 118 144 154 139 170 1,76 158 1,93
Boa Vista 1,27 114 140 154 138 169 123 1,11 136 199 1,79 219
Brasilia 1,32 119 145 162 146 1,78 1,75 158 193 230 2,07 253
Campo Grande 1,00 090 1,10 1,02 092 1,13 106 095 116 1,15 103 1,26
Cuiaba 1,02 092 112 100 09 10 1,00 09 1,10 1,00 091 111
Curitiba 1,04 094 115 107 097 118 1,10 099 1,20 122 110 1,34
Florianopolis 1,08 097 118 113 102 125 122 1,10 1,34 149 134 164
Fortaleza 127 1,15 140 142 128 157 324 292 35 281 253 3,09
Goiania 1,37 123 151 183 164 201 185 166 203 236 213 260
Jodo Pessoa 3,00 278 340 360 324 39 390 351 429 320 288 352
Macapa 1,10 099 121 101 091 111 101 091 1,11 100 0,9 1,10
Maceio 1,00 09 110 100 09 110 1,08 097 1,19 109 0,99 1,20
Manaus 156 140 171 200 180 220 290 261 319 280 252 3,08
Natal 1,02 092 112 102 092 112 101 091 1,11 100 0,9 1,10
Palmas 229 206 252 357 321 392 280 252 308 200 180 220

Porto Alegre 1,02 092 1,12 100 09 110 101 091 111 101 091 111
Porto Velho 160 144 175 178 160 19 233 210 256 275 247 3,02

Recife 136 122 149 164 148 180 162 146 1,78 219 198 241
Rio Branco 1,03 093 113 108 097 1,19 129 116 141 167 150 184
Rio de Janeiro 1,18 1,06 130 127 1,14 140 134 121 147 184 166 2,02
Salvador 1,27 114 139 145 131 160 167 150 184 217 195 238
Séo Luis 1,05 094 115 102 091 112 102 092 112 168 151 185
Séo Paulo 162 146 178 323 291 355 273 246 300 260 234 286
Teresina 1,11 100 123 133 119 146 166 149 182 198 1,79 218

Vitoria 160 144 176 242 218 266 364 3,28 401 230 207 253
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Tabela 5 - Projecéo do risco relativo (RR) de mortalidade por DCV associado as OC, considerando o0 modelo
Eta-HADGEM2-ES, definicdo de OC no P98 e periodo quente.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1IC95 RR _ 1C95 RR _ 1C95 RR _ 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 2,10 189 231 320 288 352 101 091 111 1,00 0,9 1,10
Belém 1,09 098 120 208 187 229 137 123 151 260 234 286
Belo Horizonte 1,25 1,13 138 131 118 144 114 102 125 158 142 174
Boa Vista 200 180 220 102 092 112 100 09 110 101 091 111
Brasilia 146 132 161 169 152 186 162 1,46 1,78 220 198 242
Campo Grande 1,08 097 1,19 100 09 1,10 1,03 093 1,14 111 100 1,22
Cuiaba 1,04 094 114 104 094 115 107 097 1,18 128 116 141
Curitiba 1,04 094 115 101 091 111 101 091 111 102 0,92 1,12
Florianopolis 1,04 093 114 127 114 140 121 109 133 101 091 111
Fortaleza 3,34 301 367 391 352 430 1,00 091 111 200 180 2,20
Goiania 153 138 168 199 1,79 219 264 237 290 320 288 352
Jodo Pessoa 3,18 286 350 225 203 248 400 360 440 380 342 4,18
Macapa 1,10 099 121 101 091 111 101 091 1,11 320 288 352
Maceio 198 1,79 218 208 187 229 101 091 1,11 320 288 352
Manaus 246 221 270 338 304 371 139 125 153 210 189 231
Natal 1,03 092 113 1,10 099 121 100 09 1,11 136 1,22 1,49
Palmas 3,74 336 411 390 351 429 298 268 328 200 180 2,20

Porto Alegre 183 165 202 102 092 112 101 091 111 101 091 111
Porto Velho 247 222 2,71 341 307 3,75 360 324 39 220 198 242

Recife 1,00 091 111 10 091 111 102 092 112 1,01 091 111
Rio Branco 308 2,77 339 153 138 169 140 126 154 136 122 150
Riode Janeiro 106 095 1,16 114 1,03 126 149 134 164 269 243 2,96
Salvador 1,29 116 142 143 129 158 121 109 133 19 1,71 2,09
Séo Luis 1,12 101 123 123 111 135 123 111 135 165 149 182
Séo Paulo 235 211 258 210 189 230 283 255 311 260 234 286
Teresina 1,37 124 151 1578 161 19 186 168 205 199 1,79 219

Vitéria 466 420 513 340 3,06 374 401 361 441 370 3,33 4,07
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Tabela 6 — Projecéo do risco relativo (RR) de mortalidade por DCV associado as OC, considerando o modelo
Eta-HADGEM2-ES, defini¢cdo de OC no P98 e periodo frio.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1IC95 RR _ 1C95 RR _ 1C95 RR _ 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,13 102 125 1,10 099 121 101 091 111 130 1,17 1,43
Belém 124 1,12 137 236 213 260 346 3,12 381 380 342 4,18
Belo Horizonte 1,21 109 133 132 119 145 157 141 173 172 155 189
Boa Vista 210 189 231 120 108 132 120 108 132 100 090 1,10
Brasilia 150 135 165 1,73 156 190 196 1,76 2,15 3,12 280 3,43
Campo Grande 1,00 090 1,10 106 096 1,17 107 097 118 1,07 09 1,18
Cuiaba 1,03 093 114 106 09 116 106 09 1,17 109 0,98 1,19
Curitiba 1,03 093 114 103 093 113 104 093 1,14 104 094 1,15
Florianopolis 1,02 09 112 101 091 111 110 099 1212 100 0,9 1,10
Fortaleza 19 1,77 2,16 265 2,38 291 200 1,80 2,20 200 1,80 2,20
Goiania 142 127 156 182 164 200 1,81 163 199 279 251 3,07
Jodo Pessoa 354 319 390 380 342 418 280 252 308 330 297 3,63
Macapa 156 1,41 1,72 18 166 203 340 306 3,74 287 258 315
Maceio 1,74 157 192 235 211 258 300 270 330 200 180 220
Manaus 165 149 182 218 19 239 300 270 330 380 342 4,18
Natal 100 091 111 131 117 144 101 091 1,11 128 116 141
Palmas 291 262 321 380 342 418 230 207 253 240 216 2,64

Porto Alegre 1,02 092 1,12 101 091 111 102 092 1,12 101 091 111
Porto Velho 229 206 252 283 255 312 320 288 352 240 216 2,64

Recife 100 091 111 1,01 091 111 101 091 1,11 1,00 090 1,10
Rio Branco 1,30 1,17 143 128 116 141 132 119 146 132 1,19 145
RiodeJaneiro 142 128 157 150 1,35 165 166 149 182 237 214 261
Salvador 122 1,10 134 141 127 155 168 151 1,84 216 1,95 238
S&o Luis 1,09 099 120 1,16 105 128 125 1,12 1,37 1,14 1,03 126
S&o Paulo 1,73 156 190 313 282 345 272 244 299 230 207 253
Teresina 121 1,09 133 152 136 167 150 1,35 1,65 235 212 259

Vitoria 208 187 229 338 304 371 250 225 275 300 270 330
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Tabela 7 — Projecéo do risco relativo (RR) de mortalidade por DCV associado as OC, considerando o modelo
Eta-MIROCS, definigdo de OC no P90 e periodo quente.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95 1C95 1C95 1C95
RR - RR - RR - RR ——

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,17 1,05 129 147 132 162 157 142 1,73 269 242 296
Belém 1,07 09% 118 123 111 135 1,18 1,06 1,30 2,34 210 257
Belo Horizonte 1,05 0,94 1,15 118 106 129 100 09 110 146 132 161
Boa Vista 1,06 09 117 104 093 114 104 094 115 114 102 1,25
Brasilia 1,07 09% 118 113 102 125 102 092 112 144 130 1,58
Campo Grande 1,02 092 1,13 1,02 092 1,12 103 093 1,13 1,06 0,9 1,16
Cuiaba 100 09 110 100 09 110 1,02 092 112 102 0,92 1,12
Curitiba 100 09 110 100 09 110 1,01 091 111 103 0,92 1,13
Florianopolis 1,04 093 114 105 09 1,16 1,09 098 1,20 1,18 106 1,30
Fortaleza 100 09 110 1,122 101 123 1,02 092 1,12 102 0,92 112
Goiania 1,09 098 120 1,19 107 130 1,23 1,11 136 2,17 195 239
Jodo Pessoa 1,37 124 151 112 101 124 100 09 1,10 145 131 1,60
Macapa 1,02 092 112 101 091 111 102 092 1,12 120 108 1,32
Maceio 1,00 09 110 1,02 09 112 100 09 1,10 1,05 094 1,15
Manaus 1,33 120 147 185 166 203 131 1,18 144 290 2,61 3,19
Natal 1,02 091 112 101 091 111 102 092 1,12 102 0,92 1,12
Palmas 153 138 168 167 151 184 201 181 221 260 234 286

Porto Alegre 1,00 09 110 100 09 10 1,00 09 1,10 1,15 103 1,26
Porto Velho 1,22 1,09 133 1,04 093 114 107 09 1,18 1,33 1,20 1,46

Recife 1,00 09 110 1,04 093 114 104 094 114 1,01 091 111
Rio Branco 1,07 09% 117 1,08 097 118 110 099 121 132 1,18 145
Rio de Janeiro 1,00 090 1,10 100 09 1,10 105 094 115 107 09 1,18
Salvador 1,08 097 119 124 112 137 106 09 117 181 163 1,99
Séo Luis 1,05 094 115 1711 100 123 106 095 117 191 1,72 210
Séo Paulo 153 138 169 1,0 099 121 161 145 1,77 185 167 204
Teresina 1,03 09 113 1,09 098 120 100 09 110 128 1,15 141

Vitoria 123 111 135 131 1,18 144 15 135 166 123 111 135
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Tabela 8 — Projecéo do risco relativo (RR) de mortalidade por DCV associado as OC, considerando o modelo
Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P90 e periodo frio.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1IC95 RR _ 1C95 RR _ 1C95 RR _ 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 190 1,71 209 234 210 257 144 130 158 270 243 297
Belém 1,12 101 123 120 108 132 148 133 163 150 135 1,65
Belo Horizonte 1,01 091 1,11 102 092 1,12 1,02 091 112 103 093 113
Boa Vista 1,02 09 112 101 091 111 102 092 1,12 100 0,90 1,10
Brasilia 100 09 110 1,02 09 112 100 09 1,11 101 091 111
Campo Grande 1,00 090 1,20 1,00 09 1,10 1,00 09 1,10 1,01 091 111
Cuiaba 100 09 110 101 091 1121 101 091 1,11 101 091 111
Curitiba 1,02 092 112 110 099 121 100 09 1,10 1,18 106 1,30
Florianopolis 140 126 155 132 1,19 145 190 1,71 209 269 242 296
Fortaleza 100 09 110 101 091 121 101 091 111 100 0,90 1,10
Goiania 1,07 09 118 102 092 112 116 105 128 157 141 173
Jodo Pessoa 1,00 09 110 107 09 1,18 1,02 092 1,12 120 108 1,32
Macapa 1,03 093 113 250 225 275 1,01 091 111 130 1,17 1,43
Maceio 1,17 105 129 117 105 129 120 1,08 1,32 191 1,72 210
Manaus 1,00 09 110 100 09 120 1,01 091 111 102 0,92 112
Natal 1,00 09 110 1,02 092 112 102 092 112 1,10 0,99 121
Palmas 213 191 234 221 199 244 338 305 372 110 099 121

Porto Alegre 1,02 092 112 101 091 111 101 091 1,11 1,03 0,93 1,13
Porto Velho 156 1,40 1,72 222 2,00 245 307 2,77 3,38 240 2,16 264

Recife 1,29 116 142 133 120 146 1,12 101 123 293 264 322
Rio Branco 100 091 111 101 091 1,11 102 091 112 104 093 114
Rio de Janeiro 1,15 1,03 126 127 114 139 1,11 100 122 164 148 181
Salvador 1,00 091 111 109 098 119 101 091 111 138 124 151
Séo Luis 1,08 097 119 1211 100 122 111 100 122 1,70 153 1,87
Séo Paulo 1,02 092 112 105 094 115 102 092 112 1,14 102 125
Teresina 100 09 110 137 123 151 102 092 112 198 1,78 218

Vitéria 1,02 092 113 102 091 112 102 092 112 108 097 1,19
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Tabela 9 — Projecéo do risco relativo (RR) de mortalidade por DCV associado as OC, considerando o modelo
Eta-MIROCS, definigdo de OC no P95 e periodo quente.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1IC95 RR _ 1C95 RR _ 1C95 RR _ 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 100 09 110 100 09 120 1,02 092 112 105 094 1,15
Belém 161 145 177 171 154 189 166 149 182 364 3,28 4,01
Belo Horizonte 1,10 0,99 121 128 115 141 106 09 117 171 154 188
Boa Vista 268 241 295 141 127 155 220 198 242 210 189 231
Brasilia 1,11 100 122 117 106 129 108 097 1,18 185 166 2,03
Campo Grande 1,22 1,10 1,34 1,17 106 129 122 110 134 111 100 1,22
Cuiaba 100 09 110 100 09 110 1,00 09 1,10 1,00 091 111
Curitiba 100 09 110 103 092 113 105 09 1,16 1,11 100 1,22
Florianopolis 1,10 099 121 113 102 125 113 1,02 125 125 1,13 1,38
Fortaleza 1,33 120 147 160 144 176 124 112 136 320 288 352
Goiania 1,31 118 144 146 131 160 164 148 181 329 296 3,62
Jodo Pessoa 240 216 265 141 127 155 100 090 110 219 197 241
Macapa 1,02 092 112 102 092 112 102 092 1,12 102 0,92 1,12
Maceio 1,00 09 110 1,02 092 112 100 09 1,10 104 093 114
Manaus 161 145 177 224 202 246 164 148 181 280 252 3,08
Natal 1,02 092 112 102 092 112 100 09 1,10 1,00 091 111
Palmas 2,77 250 305 285 25 313 363 327 399 280 252 3,08

Porto Alegre 1,00 09 110 1,02 092 112 102 092 1,12 100 0,9 1,10
Porto Velho 155 1,40 1,71 116 105 128 149 134 164 3,03 2,72 3,33

Recife 1,04 093 114 123 1,10 135 125 112 137 131 118 144
Rio Branco 1,16 105 128 106 09 116 1,16 104 128 195 175 214
Rio de Janeiro 1,00 090 1,10 100 09 1,10 1,10 0,99 121 108 0,98 1,19
Salvador 1,16 104 128 136 1,23 150 1,13 102 125 203 183 224
Séo Luis 1,00 091 111 108 098 119 105 095 116 137 124 151
Séo Paulo 230 207 253 137 123 150 237 213 260 297 267 3,26
Teresina 1,37 1,23 151 157 141 173 136 122 149 232 209 256

Vitoria 195 175 214 205 185 226 254 228 279 280 252 3,08
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Tabela 10 — Projecao do risco relativo (RR) de mortalidade por DCV associado as OC, considerando o modelo
Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P95 e periodo frio.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1IC95 RR _ 1C95 RR _ 1C95 RR _ 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 100 09 110 100 09 120 1,00 09 110 1,12 101 1,23
Belém 140 126 154 155 139 1,70 194 174 213 223 201 246
Belo Horizonte 1,08 0,97 1,19 124 112 136 1,07 09 118 161 145 1,78
Boa Vista 1,35 121 148 112 100 123 139 125 153 125 1,13 1,38
Brasilia 1,17 105 129 128 1,15 141 122 110 135 185 166 2,03
Campo Grande 1,00 090 1,20 1,03 092 1,13 104 093 114 111 100 1,23
Cuiaba 100 09 110 100 09 110 1,02 092 112 101 091 111
Curitiba 100 09 110 106 09 1,17 100 09 1,10 1,11 100 1,23
Florianopolis 1,02 092 112 103 093 113 110 099 121 1,18 107 1,30
Fortaleza 125 112 137 124 111 136 1,33 1,20 1,47 211 190 232
Goiania 1,19 107 131 135 122 149 148 133 162 294 265 324
Jodo Pessoa 1,75 157 192 170 153 1,87 129 116 142 340 3,06 3,74
Macapa 100 09 110 1010 091 121 101 091 1,11 101 091 111
Maceio 1,00 09 110 1,02 09 112 100 09 1,10 1,00 0,90 1,10
Manaus 154 138 169 166 149 182 162 146 1,78 260 234 286
Natal 1,00 09 110 100 09 110 1,02 092 112 120 108 1,32
Palmas 245 221 270 183 165 202 2,75 248 303 210 189 231

Porto Alegre 1,00 09 110 101 091 111 102 092 1,12 102 0,92 1,12
Porto Velho 157 1,42 1,73 177 160 195 217 195 2,38 252 227 277

Recife 1,15 103 126 141 127 156 114 103 126 156 141 1,72
Rio Branco 1,20 108 132 1,19 107 131 129 116 142 1,73 15 1091
Rio de Janeiro 104 094 115 112 1,01 124 106 095 117 122 110 1,35
Salvador 1,13 102 124 128 115 140 114 103 126 1,82 164 2,00
Séo Luis 1,03 09 113 1,17 105 128 108 097 119 159 144 175
Séo Paulo 1,33 119 146 1,76 158 194 134 121 147 3,20 288 3,52
Teresina 1,08 097 118 127 115 140 1,17 105 129 154 139 1,69

Vitoria 145 130 159 155 1,39 1,70 209 1,88 230 3,07 276 337
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Tabela 11 — Projecéo do risco relativo (RR) de mortalidade por DCV associado as OC, considerando 0 modelo
Eta-MIROCS, definigdo de OC no P98 e periodo quente.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95 1C95 1C95 1C95
RR - RR - RR - RR ———

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 100 09 110 1,02 09 112 100 09 1,10 1,00 091 111
Belém 18 168 205 124 111 136 226 203 249 382 344 420
Belo Horizonte 1,13 1,02 124 131 118 144 107 097 118 175 157 1,92
Boa Vista 100 091 111 102 09 112 100 09 1,10 1,20 108 1,32
Brasilia 1,29 116 142 144 130 159 122 1,10 1,34 242 2,18 2,67
Campo Grande 1,04 094 1,15 104 094 114 105 095 116 1,06 0,9 1,17
Cuiaba 1,02 092 113 104 094 115 106 09 1,17 1,11 100 1,22
Curitiba 105 09 116 107 09 1,18 1,07 097 1,18 1,14 103 1,25
Florianopolis 1,11 100 122 100 09 1,0 1,09 098 1,20 1,02 0,92 1,12
Fortaleza 251 225 2776 339 305 372 203 183 224 340 306 3,74
Goiania 141 127 155 168 151 185 191 1,72 210 3,75 3,38 4,13
Jodo Pessoa 300 279 340 166 150 183 1,01 091 111 216 195 238
Macapa 1,38 124 151 101 091 111 180 162 199 310 2,79 341
Maceio 1,37 123 150 150 135 165 126 1,13 1,38 249 224 274
Manaus 1,76 158 194 243 219 268 1,75 158 193 270 243 297
Natal 1,23 111 136 1,30 1,17 144 124 111 136 1,02 0,92 1,12
Palmas 3,12 281 343 368 331 405 280 252 308 230 207 253

Porto Alegre 1,00 09 110 1,02 092 112 102 092 1,12 101 091 111
Porto Velho 227 204 249 148 133 162 194 174 213 312 281 344

Recife 1,00 0% 110 1,02 092 112 101 091 111 1,02 092 112
Rio Branco 1,14 103 125 122 110 134 108 097 118 126 1,13 1,38
Rio de Janeiro 101 091 1,11 111 1,00 1,23 106 09 1,17 1711 100 1,22
Salvador 1,18 107 130 142 127 156 1,19 107 130 205 184 225
Séo Luis 1,20 108 132 1,6 104 128 139 125 153 1,79 161 196
Séo Paulo 222 200 244 148 133 162 238 214 261 288 259 317
Teresina 126 113 139 158 142 173 134 120 147 343 3,09 3,78

Vitéria 267 240 294 286 258 315 361 325 3,98 340 3,06 374
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Tabela 12 — Projecéo do risco relativo (RR) de mortalidade por DCV associado as OC, considerando o0 modelo
Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P98 e periodo frio.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ IC95 RR _ 1C95 _ 1C95 RR _ 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,14 103 126 1,17 105 128 101 091 111 107 09 1,18
Belém 1,73 156 19 1,77 159 19 123 111 136 3,88 3,49 4527
Belo Horizonte 1,09 098 120 126 114 139 108 097 119 163 147 1,80
Boa Vista 100 091 111 102 092 112 101 091 111 120 108 1,32
Brasilia 1,22 110 134 140 126 154 128 115 141 224 202 247
Campo Grande 1,00 090 1,10 100 090 110 1,03 093 1,13 1,01 091 111
Cuiaba 1,04 093 114 104 094 114 104 093 114 110 099 121
Curitiba 1,02 092 112 107 09 117 101 091 111 108 097 119
Florianopolis 100 091 111 102 092 112 101 091 111 100 0,9 1,10
Fortaleza 1,87 168 205 184 165 202 209 188 230 220 198 242
Goiania 1,20 108 132 162 146 178 156 140 1,72 3,20 288 3,52
Jodo Pessoa 149 134 164 137 123 151 102 092 112 310 2,79 341
Macapa 247 222 2,72 206 18 226 328 29 361 158 142 174
Macei6 142 128 157 150 135 165 140 126 155 238 214 261
Manaus 166 149 182 1,73 15 19 173 15 191 380 342 4,18
Natal 1,03 09 114 126 113 138 120 108 132 133 119 146
Palmas 264 238 291 258 232 283 346 3,11 381 280 252 3,08
Porto Alegre 1,00 0% 110 1,00 09 110 102 092 112 1,02 092 112
Porto Velho 1,73 155 19 19 175 214 190 171 209 361 325 397
Recife 1,00 091 111 102 092 112 101 091 111 1,00 09 1,10
Rio Branco 105 09 116 1,01 091 111 103 092 113 1,23 110 1,35
Rio de Janeiro 1,16 1,04 127 115 1,03 1,26 1,19 107 130 146 132 161
Salvador 1,15 104 127 130 117 143 113 102 124 1,74 157 192
Séo Luis 1,20 108 131 114 103 126 134 120 147 166 149 182
Séo Paulo 146 131 161 185 166 203 146 131 161 3,20 288 3,52
Teresina 1,20 108 132 146 131 160 184 166 202 1,73 15 1091
Vitéria 1,84 165 202 211 19 232 285 257 314 220 198 242
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Tabela 13 — Projecdo do risco relativo (RR) de mortalidade por DRSP associado as OC, considerando o modelo
Eta-HADGEM2-ES, definicdo de OC no P90 e periodo quente.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR 1C95 RR 1C95 RR 1C95 RR 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,02 091 1,13 1,02 091 1,13 101 09 112 102 091 113
Belém 1,00 0,89 1,11 1,00 089 1,11 100 089 1,11 101 0,9 1,12
Belo horizonte 1,65 147 183 1,92 1,717 214 132 1,17 1,46 3,60 3,20 4,00
Boa Vista 1,01 0,90 1,12 1,30 1,16 1,44 101 09 1,12 101 0,90 1,12
Brasilia 1,72 153 191 1,83 163 203 152 135 169 321 286 3,56
Campo Grande 1,02 091 1,13 1,07 09 1,19 100 09 1,12 280 249 311
Cuiaba 1,00 089 1,11 1,19 1,06 132 153 1,36 1,70 2,20 196 244
Curitiba 1,00 0,89 1,11 1,07 09 1,19 119 106 132 15 1,39 1,73
Florianopolis 1,01 0,90 1,12 1,02 091 1,13 1,14 1,02 127 183 163 2,03
Fortaleza 1,01 0,90 1,12 1,02 091 1,13 146 1,30 162 101 0,9 1,12
Goiania 1,09 0,97 121 1,03 091 114 112 099 124 101 0,9 1,12
Jodo Pessoa 1,09 0,97 121 1,23 1,09 136 1,20 107 134 126 1,12 1,39
Macapa 1,55 1,38 1,72 2,00 1,78 222 185 165 206 249 222 277
Macei6 1,53 1,36 1,70 1,62 1,44 180 1,02 0,90 1,13 3,80 3,38 4,22
Manaus 1,72 153 191 219 19 243 101 09 1,12 220 1,9 244
Natal 1,46 1,30 162 1,33 1,18 1,48 1,14 101 126 101 0,90 1,12
Palmas 1,02 091 1,13 2,00 1,78 222 120 1,07 1,33 101 0,9 1,12
Porto Alegre 1,10 0,98 122 1,34 1,19 148 102 091 1,13 101 0,9 1,12
Porto Velho 1,20 1,07 134 1,29 1,15 143 1,36 1,21 151 293 261 3,25
Recife 1,13 1,01 126 1,22 1,09 136 159 142 1,77 2,02 180 2,25
Rio Branco 1,01 0,90 1,12 1,02 091 1,13 1,04 093 1,16 199 1,77 2721
Rio de Janeiro 1,59 142 1,77 1,98 1,76 2,19 144 129 160 3,67 3,27 4,07
Salvador 1,02 091 1,13 1,02 091 1,13 1,01 09 1,12 101 0,9 1,12
Séo Luis 1,17 1,04 130 1,02 091 1,13 1,01 09 1,12 101 09 1,12
Séo Paulo 1,81 161 201 1,63 145 181 218 194 242 152 1,35 1,69
Teresina 1,03 091 1,14 1,01 09 1,12 133 1,18 1,47 101 0,90 1,12

Vitoria 2,44 217 2,70 3,10 2,76 344 281 250 312 326 290 3,62
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Tabela 14 — Projecdo do risco relativo (RR) de mortalidade por DRSP associado as OC, considerando o modelo
Eta-HADGEM2-ES, definicdo de OC no P90 e periodo frio.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,02 092 112 1,01 091 111 101 091 111 101 091 111
Belém 1,10 099 121 122 1,10 134 152 1,37 167 168 151 1,85
Belo horizonte 1,02 092 112 1,01 091 111 101 091 111 101 091 111
Boa Vista 1,41 127 155 1,94 1,75 214 197 1,78 217 373 3,36 4,10
Brasilia 1,07 096 118 1,35 122 149 101 091 111 132 119 145
Campo Grande 1,08 097 119 1,25 1,12 1,37 1,61 144 177 1,96 1,76 2,16
Cuiaba 1,00 090 1,10 1,00 090 110 100 09 110 100 09 1,10
Curitiba 1,01 091 111 1,00 0,90 1,10 1,00 091 111 101 091 111
Floriandpolis 1,00 0,90 1,10 1,02 091 112 104 094 115 100 09 1,10
Fortaleza 1,02 092 112 1,01 091 1,11 110 099 121 290 2,61 3,19
Goiania 1,10 099 121 1,01 091 1,11 1,01 091 111 100 09 1,10
Jodo Pessoa 1,67 150 183 1,88 1,69 2,07 3,84 346 4,23 3,03 2,73 3,33
Macapa 3,60 324 396 1,01 091 111 101 091 1,11 100 0,90 1,10
Maceid 1,22 1,10 1,34 143 129 157 246 2,21 270 240 2,16 2,64
Manaus 1,10 099 121 1,05 094 115 144 129 158 197 1,77 217
Natal 1,02 091 1,12 1,02 092 1,12 102 092 112 101 091 111
Palmas 1,42 1,28 157 181 163 199 281 253 309 210 189 231
Porto Alegre 1,07 0,9 1,18 1,08 097 1,18 129 116 142 135 121 1,48
Porto Velho 1,02 0,92 1,12 1,00 0,9 1,10 120 1,08 1,32 1,00 0,90 1,10
Recife 1,09 098 120 1,23 1,10 1,35 101 091 111 206 186 227
Rio Branco 1,02 092 112 1,01 091 1,11 1,00 0,90 1,10 2,68 241 2,95
Rio de Janeiro 1,00 0,90 1,10 1,01 091 1,11 1,07 0,97 1,18 1,39 1,25 1,52
Salvador 1,68 151 1,85 203 264 323 378 340 416 200 1,80 220
Séo Luis 1,33 1,19 146 1,17 1,05 128 101 091 1,11 100 090 1,10
Séo Paulo 1,05 09 1,16 1,24 1,11 136 1,20 1,08 1,32 1,71 154 1,88
Teresina 1,89 1,70 2,08 1,46 131 160 137 123 150 100 09 1,10

Vitéria 1,02 092 112 101 091 111 101 091 111 101 091 111
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Tabela 15 — Projecdo do risco relativo (RR) de mortalidade por DRSP associado as OC, considerando o modelo
Eta-HADGEM2-ES, definicdo de OC no P95 e periodo quente.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,59 1,43 1,75 195 1,76 215 201 1,81 221 243 2,19 2,67
Belém 1,60 1,44 1,76 1,02 092 112 100 09 110 101 091 111
Belo horizonte 2,24 2,02 246 2,70 243 297 1,70 153 1,87 320 2,88 352
Boa Vista 1,02 092 112 1,02 092 112 334 301 367 104 094 115
Brasilia 2,30 2,07 253 2,56 230 282 203 183 223 280 252 3,08
Campo Grande 1,02 092 112 124 1,11 136 1,04 094 115 320 2,88 3,552
Cuiaba 1,11 1,00 122 1,08 097 119 112 101 123 125 112 137
Curitiba 1,00 090 1,10 1,10 099 121 121 109 133 184 165 2,02
Florianopolis 2,20 1,98 242 120 1,08 1,32 130 1,17 143 100 0,9 1,10
Fortaleza 1,80 1,62 198 1,20 1,08 1,32 1,62 1,46 1,78 1,01 091 1,11
Goiania 1,24 1,12 1,37 1,28 1,15 140 146 1,31 160 229 206 252
Jodo Pessoa 1,32 1,19 145 151 1,36 166 1,02 092 112 1,01 0,91 1,11
Macapa 2,30 2,07 253 3,20 288 352 200 180 220 260 2,34 286
Macei6 421 3,79 464 4,00 360 440 107 09 1,18 340 3,06 3,74
Manaus 2,38 2,14 262 3,13 282 345 133 120 147 200 180 220
Natal 1,10 099 121 111 1,00 1,22 1,211 1,00 1,22 101 091 111
Palmas 1,01 091 1,11 2,00 1,80 220 120 1,08 1,32 1,01 091 111
Porto Alegre 1,56 1,40 1,71 1,67 150 183 103 093 114 2,01 1,81 222
Porto Velho 1,00 0,90 1,10 1,02 092 1,12 101 091 111 104 093 114
Recife 1,43 1,29 158 1,62 1,46 1,78 192 1,73 211 376 3,38 4,13
Rio Branco 2,03 1,83 224 149 135 164 1,38 1,25 152 1,01 0,91 1,11
Rio de Janeiro 1,91 1,72 2,10 252 2,27 2,77 1,73 156 1,90 3,70 3,33 4,07
Salvador 1,01 091 111 1,02 092 112 101 091 111 101 091 111
Séo Luis 1,20 1,08 1,32 1,00 0,9 1,10 1,00 091 111 101 091 111
Séo Paulo 2,65 2,38 291 231 2,08 254 328 295 360 280 2,52 3,08
Teresina 3,08 2,77 3,38 4,00 3,60 440 240 2,16 264 340 3,06 3,74

Vitéria 366 329 402 240 216 264 320 288 352 340 306 374
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Tabela 16 — Projecdo do risco relativo (RR) de mortalidade por DRSP associado as OC, considerando o modelo
Eta-HADGEM2-ES, defini¢éo de OC no P95 e periodo frio.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,36 1,22 150 1,22 1,10 1,34 101 091 111 171 154 1,88
Belém 1,05 094 115 1,00 0,90 1,10 1,11 1,00 1,23 1,13 1,02 1,24
Belo horizonte 1,17 1,06 1,29 149 1,34 164 154 1,39 1,70 355 3,19 3,90
Boa Vista 1,40 126 154 104 094 115 288 259 316 350 3,15 3,85
Brasilia 1,50 135 165 1,01 091 111 101 091 111 1,73 155 1,90
Campo Grande 1,38 124 152 153 1,38 1,69 189 1,70 2,07 252 227 277
Cuiaba 1,00 090 1,10 1,00 090 110 100 09 110 100 09 1,10
Curitiba 1,00 0,90 1,10 1,00 0,90 1,10 1,00 09 110 1,15 1,04 1,27
Florianopolis 1,10 099 121 1,20 1,08 132 120 1,08 1,32 1,00 090 1,10
Fortaleza 1,46 1,32 161 1,66 1,49 182 220 1,98 242 307 2,77 3,38
Goiania 1,01 091 111 1,01 091 1,11 1,00 09 110 1,00 0,90 1,10
Jodo Pessoa 2,65 2,39 292 354 3,18 3,89 280 2,52 3,08 3,60 3,24 3,96
Macapa 3,90 351 4,29 260 234 28 200 18 220 1,70 153 1,87
Macei6 1,02 092 112 1,10 099 121 200 180 220 120 1,08 1,32
Manaus 2,40 2,16 2,64 320 2,88 3,52 280 2,52 3,08 3,70 3,33 4,07
Natal 1,02 092 112 1,04 09 1,14 103 092 1,13 100 090 1,10
Palmas 3,40 3,06 3,74 320 2,88 352 210 1,89 231 230 2,07 253
Porto Alegre 1,07 0,9 1,18 1,07 09% 1,17 1,13 1,02 125 1,16 1,04 1,28
Porto Velho 2,10 1,89 2,31 2,00 1,80 220 300 270 330 1,00 090 1,10
Recife 1,02 092 112 1,09 098 120 115 103 126 360 3,24 3,9
Rio Branco 3,20 2,88 352 101 091 1,11 1,02 0,92 1,12 1,00 0,90 1,10
Rio de Janeiro 1,00 0,90 1,10 1,01 091 1,11 1,02 0,92 1,12 1,00 0,90 1,10
Salvador 3,63 327 399 732 6,59 805 300 2,70 330 220 198 242
Séo Luis 1,02 0,92 1,12 1,10 09 121 101 091 111 100 090 1,10
Séo Paulo 1,19 1,07 1,31 1,46 1,31 161 1,39 1,25 152 219 1,97 240
Teresina 1,06 09 1,16 1,04 093 114 115 1,04 1,27 107 097 1,18

Vitéria 121 109 133 151 136 166 101 091 111 204 184 225
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Tabela 17 — Projecdo do risco relativo (RR) de mortalidade por DRSP associado as OC, considerando o modelo
Eta-HADGEM2-ES, definicdo de OC no P98 e periodo quente.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 4,09 3,68 450 3,70 333 4,07 320 2,88 352 1,70 1,53 1,87
Belém 1,70 153 187 1,02 092 112 101 091 111 110 099 121
Belo horizonte 2,46 222 2,71 311 280 342 195 1,75 2,14 380 342 4,18
Boa Vista 2,20 198 242 122 1,10 1,34 120 108 132 334 3,01 3,67
Brasilia 3,20 2,88 352 3,73 336 410 279 251 307 210 189 231
Campo Grande 2,00 180 220 1,36 122 149 124 112 136 340 3,06 3,74
Cuiaba 1,19 1,07 131 121 1,09 134 120 108 132 170 153 1,87
Curitiba 1,00 090 110 111 1,00 122 122 1,10 1,34 154 1,38 1,69
Florianopolis 2,10 1,89 231 1,20 1,08 132 120 1,08 1,32 101 091 111
Fortaleza 2,20 1,98 242 1,70 153 187 189 1,70 207 210 1,89 231
Goiania 1,80 162 198 1,71 153 188 225 2,03 248 390 351 4,29
Jodo Pessoa 1,17 1,05 1,28 1,29 1,16 142 1,77 159 195 182 1,64 2,00
Macapa 3,20 2,88 352 3,70 333 4,07 380 342 418 280 2,52 3,08
Maceid 3,20 2,88 352 3,70 333 407 155 139 1,70 200 1,80 220
Manaus 2,83 255 311 3,62 326 399 162 146 178 260 2,34 286
Natal 1,20 1,08 1,32 1,20 1,08 1,32 102 092 112 101 091 111
Palmas 1,29 1,16 142 242 2,17 266 260 2,34 286 320 2,88 3,52
Porto Alegre 4,15 3,73 456 222 200 245 120 1,08 1,32 3,70 3,33 4,07
Porto Velho 2,30 2,07 253 1,20 1,08 1,32 120 1,08 1,32 1,01 091 111
Recife 1,89 1,70 2,08 2,31 208 254 311 280 342 370 3,33 4,07
Rio Branco 3,10 2,79 341 1,02 092 112 1,01 091 111 1,01 0,91 1,11
Rio de Janeiro 2,00 1,80 2,20 2,53 2,27 2,78 1,87 1,68 2,05 3,70 3,33 4,07
Salvador 1,01 091 111 1,60 1,44 1,76 101 091 111 101 091 111
Séo Luis 2,00 1,80 2,20 1,20 1,08 1,32 120 1,08 1,32 3,00 2,70 3,30
Séo Paulo 3,06 2,76 3,37 2,60 2,34 286 371 334 408 220 1,98 242
Teresina 1,44 1,30 159 154 1,39 169 102 092 112 228 206 251

Vitéria 122 110 134 158 142 173 159 143 175 322 290 354
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Tabela 18 — Projecdo do risco relativo (RR) de mortalidade por DRSP associado as OC, considerando o modelo
Eta-HADGEM2-ES, defini¢éo de OC no P98 e periodo frio.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,02 092 112 2,00 1,80 220 120 1,08 1,32 100 090 1,10
Belém 1,46 1,31 161 1,66 1,49 182 240 216 264 320 2,88 352
Belo horizonte 1,11 1,00 123 1,22 1,10 1,34 1,15 1,03 1,26 1,95 1,76 2,15
Boa Vista 1,02 092 112 1,01 091 111 101 091 111 100 0,90 1,10
Brasilia 1,90 1,71 2,09 1,60 1,44 1,76 101 091 111 101 091 111
Campo Grande 1,81 163 1,99 215 194 237 292 263 321 390 351 4,29
Cuiaba 1,20 1,08 132 1,35 122 149 137 123 151 153 1,38 1,69
Curitiba 1,00 090 1,10 1,06 09 1,17 1,18 1,06 1,30 151 1,36 1,66
Floriandpolis 1,00 090 1,10 1,01 091 111 1,01 091 111 100 09 1,10
Fortaleza 1,02 092 112 101 091 1,11 120 1,08 1,32 1,00 090 1,10
Goiania 1,10 099 121 101 091 1,11 1,01 091 111 100 09 1,10
Jodo Pessoa 3,90 351 429 390 351 429 380 342 418 390 351 429
Macapa 3,49 315 384 390 351 429 351 316 3,86 200 180 220
Macei6 1,01 091 1,11 250 225 275 220 198 242 130 117 143
Manaus 3,80 3,42 418 3,60 324 39 320 288 352 390 351 429
Natal 1,14 1,02 125 1,30 1,17 143 134 121 148 1,78 1,60 1,96
Palmas 3,80 3,42 4,18 4,00 360 440 320 2,88 352 260 2,34 286
Porto Alegre 1,02 092 1,12 10,10 9,09 ## 101 091 111 101 091 111
Porto Velho 2,90 261 319 1,30 1,17 143 220 198 242 101 091 111
Recife 1,01 091 111 2,00 1,80 220 101 091 111 100 09 1,10
Rio Branco 2,70 2,43 297 1,30 1,17 143 130 1,17 143 101 091 111
Rio de Janeiro 2,10 1,89 231 1,01 091 1,11 1,01 091 1,11 1,00 0,90 1,10
Salvador 3,30 297 363 240 216 264 380 342 418 310 2,79 341
Séo Luis 1,02 092 1,12 2,00 1,80 220 200 1,80 220 100 090 1,10
Séo Paulo 1,78 1,60 195 3,30 297 363 284 256 313 300 2,70 3,30
Teresina 1,01 091 111 1,01 091 111 101 091 111 100 0,9 1,10
Vitéria 1,02 092 1,12 1,60 1,44 1,76 101 091 1,11 100 090 1,10




374

Tabela 19 — Projecdo do risco relativo (RR) de mortalidade por DRSP associado as OC, considerando o modelo
Eta-MIROCS, definigdo de OC no P90 e periodo quente.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,02 092 112 1,00 0,90 1,10 1,02 092 112 102 092 112
Belém 1,00 090 1,10 1,00 0,90 1,10 1,00 09 110 1,02 092 112
Belo horizonte 1,17 1,06 129 1,88 1,69 2,07 1,13 1,02 1,24 3,20 2,88 3,562
Boa Vista 1,01 091 1,11 1,03 093 113 102 092 112 101 091 111
Brasilia 1,23 1,10 1,35 143 1,29 157 102 092 112 251 226 276
Campo Grande 1,00 090 110 1,00 090 110 1,02 092 112 1,09 0,98 1,20
Cuiaba 1,00 090 110 1,03 092 113 126 113 139 150 135 166
Curitiba 1,00 090 110 1,02 092 112 101 091 111 102 092 112
Floriandpolis 1,00 0,90 1,10 1,09 098 120 100 09 110 123 111 136
Fortaleza 1,02 092 112 1,05 094 1,15 1,17 1,05 1,28 3,16 2,85 3,48
Goiania 1,00 090 1,10 1,00 0,90 1,10 1,08 097 119 120 1,08 1,32
Jodo Pessoa 1,15 1,03 126 1,02 0,92 1,12 1,02 092 112 111 1,00 1,22
Macapa 1,60 144 1,76 153 138 168 161 144 177 263 2,36 2,89
Maceid 1,15 1,03 126 1,34 121 148 119 107 131 232 2,09 255
Manaus 1,22 1,10 1,34 162 1,46 1,78 117 105 128 150 1,35 1,65
Natal 1,03 093 1,13 1,06 09 1,17 1,0 0,99 121 102 092 112
Palmas 1,00 0,90 1,10 1,02 092 1,12 100 09 110 101 091 111
Porto Alegre 1,15 1,04 127 1,13 1,02 125 113 102 124 132 119 145
Porto Velho 1,22 1,10 1,35 1,08 097 1,19 131 1,18 145 257 2,31 282
Recife 1,11 1,00 1,22 114 1,03 125 121 1,09 133 164 1,48 1,80
Rio Branco 1,27 1,14 139 1,18 1,06 1,30 1,24 112 1,36 3,42 3,08 3,77
Rio de Janeiro 1,38 124 152 1,07 0,96 1,18 1,12 1,01 1,23 1,46 1,32 1,61
Salvador 1,00 090 110 1,02 092 112 100 09 1,10 101 091 111
Séo Luis 1,02 091 1,12 1,00 0,9 1,10 1,00 09 110 1,01 091 111
Séo Paulo 1,73 156 191 1,13 101 124 185 166 203 222 200 244
Teresina 1,06 09 1,17 1,10 09 121 100 09 10 125 1,13 1,38

Vitéria 147 132 162 156 140 1,72 201 181 221 164 147 1,80
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Tabela 20 - Projecdo do risco relativo (RR) de mortalidade por DRSP associado as OC, considerando o modelo
Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P90 e periodo frio.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,00 090 110 1,01 091 1,11 1,02 092 112 102 092 112
Belém 1,12 1,01 123 1,10 09 121 119 107 131 146 1,32 161
Belo horizonte 1,00 0,90 1,10 1,00 090 110 100 09 110 1,02 0,92 1,12
Boa Vista 1,25 1,13 1,38 1,20 1,08 133 143 129 157 186 1,68 2,05
Brasilia 1,00 090 110 1,01 090 111 121 109 133 102 092 113
Campo Grande 1,10 099 121 114 103 126 121 109 133 142 128 1,556
Cuiaba 1,00 090 110 1,00 090 110 102 092 112 120 1,08 1,32
Curitiba 1,05 095 116 1,02 092 112 104 094 115 101 091 111
Floriandpolis 1,00 0,90 1,10 1,00 0,90 1,10 1,00 091 111 110 099 121
Fortaleza 1,13 1,02 124 126 1,13 138 151 1,36 1,67 190 1,71 2,09
Goiania 1,00 090 1,10 1,02 092 1,12 100 09 110 110 099 121
Jodo Pessoa 1,86 168 205 2727 2,04 250 1,48 1,33 1,63 2,20 1,98 2,42
Macapa 1,00 090 110 1,40 1,26 154 100 09 110 102 092 112
Maceid 1,12 1,01 124 115 1,04 127 112 100 123 148 1,33 1,63
Manaus 1,00 090 110 1,01 091 111 101 091 111 128 115 141
Natal 1,00 09 1,10 1,02 092 1,12 1,02 092 112 102 092 112
Palmas 1,76 158 194 1,73 156 191 253 228 2,78 220 1,98 242
Porto Alegre 1,08 097 1,19 1,03 092 113 108 097 119 123 1,10 1,35
Porto Velho 1,02 092 112 1,02 092 1,12 101 091 111 130 1,17 1,43
Recife 1,10 099 121 111 1,00 1,22 101 091 111 174 157 191
Rio Branco 1,00 0,90 1,10 1,01 091 111 121 1,09 1,33 2,20 1,98 2,42
Rio de Janeiro 1,00 0,90 1,10 1,04 0,93 1,14 1,00 090 1,10 1,11 1,00 1,22
Salvador 1,29 1,16 141 1,86 1,67 204 1,42 1,28 1,56 2,00 1,80 2,20
Séo Luis 1,00 09 1,10 1,02 092 1,12 1,02 092 112 120 1,08 1,32
Séo Paulo 1,04 094 1,15 1,10 099 121 104 094 115 135 1,21 1,48
Teresina 1,00 0,90 1,10 1,09 098 120 102 092 112 1,17 1,05 1,29

Vitéria 100 09 110 102 092 112 102 092 112 102 092 112
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Tabela 21 - Projecdo do risco relativo (RR) de mortalidade por DRSP associado as OC, considerando o modelo

Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P95 e periodo quente.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,27 1,14 140 1,46 1,31 160 138 124 152 251 2,26 276
Belém 1,00 090 110 1,00 09 1,10 1,02 092 112 101 091 111
Belo horizonte 1,47 133 162 263 237 29 130 117 143 280 252 3,08
Boa Vista 2,80 252 308 1,08 097 119 340 306 3,74 240 2,16 2,64
Brasilia 1,49 134 164 1,82 164 201 106 095 1,17 280 252 3,08
Campo Grande 1,00 090 1,10 1,01 091 111 102 092 112 101 091 111
Cuiaba 1,00 090 1,10 1,05 095 116 105 094 115 118 1,06 1,30
Curitiba 1,00 090 110 1,02 092 1,12 101 091 111 100 09 1,10
Floriandpolis 1,00 090 1,10 1,01 091 1,11 1,01 091 111 1,01 0,91 1,11
Fortaleza 1,00 090 110 1,01 091 111 110 0,99 121 1,06 0,96 1,17
Goiania 1,13 101 124 1712 1,00 123 127 115 140 165 1,49 182
Jodo Pessoa 1,29 1,16 142 1712 101 124 102 092 1,12 101 091 111
Macapa 2,40 2,16 264 230 2,07 253 326 293 358 1,10 099 121
Macei6 1,84 1,65 2,02 2,36 2,12 260 169 152 1,86 230 2,07 2,53
Manaus 1,47 133 162 2,05 18 226 147 133 162 180 162 1,98
Natal 1,00 0,90 1,10 1,04 093 1,14 1,02 092 112 101 091 111
Palmas 1,00 090 110 1,02 092 112 100 09 1,10 101 091 111
Porto Alegre 1,32 1,19 145 147 132 161 154 1,39 169 242 2,18 2,67
Porto Velho 1,00 090 1,10 1,00 090 110 100 09 1,10 109 098 1,20
Recife 1,40 1,26 154 135 1,21 148 170 153 187 2838 259 316
Rio Branco 1,00 0,90 1,10 1,02 092 112 101 091 111 101 091 111
Rio de Janeiro 1,62 146 1,78 1,21 1,09 1,33 1,30 1,17 1,43 1,76 158 1,93
Salvador 1,00 09 1,10 1,01 091 1,11 1,03 093 1,13 101 091 111
Séo Luis 1,02 092 112 1,02 092 1,12 1,02 092 112 102 092 112
S30 Paulo 2,53 227 2,78 1,46 1,32 161 2,70 243 29 344 3,10 3,79
Teresina 2,15 193 236 3,67 330 403 238 214 262 310 2,79 341
Vitoria 2,10 1,89 231 2727 205 250 206 2,67 326 310 2,79 341
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Tabela 22 — Projecao do risco relativo (RR) de mortalidade por DRSP associado as OC, considerando o modelo
Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P95 e periodo frio.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95

Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,26 1,14 139 1,23 1,11 136 1,02 092 112 218 1,96 240
Belém 1,01 091 111 104 094 115 1,08 097 118 100 09 1,10
Belo horizonte 1,06 095 117 1,10 0,99 1,21 1,12 1,01 1,23 1,60 1,44 1,76
Boa Vista 1,19 1,08 131 1,34 121 147 102 092 112 251 226 2,77
Brasilia 1,10 099 121 111 1,00 1,22 137 123 150 1,13 1,01 124
Campo Grande 1,25 112 1,37 1,29 116 142 137 123 151 171 154 1,88
Cuiaba 1,02 091 1,12 1,00 090 110 102 092 112 130 117 143
Curitiba 1,00 090 111 1,02 092 112 100 09 110 1,03 093 1,14
Florianopolis 1,02 092 112 1,01 091 111 1,01 091 111 120 1,08 1,32
Fortaleza 1,23 1,11 135 1,22 1,10 1,34 127 1,14 140 213 1,92 235
Goiania 1,00 090 1,10 1,02 092 112 102 092 112 102 092 112
Jodo Pessoa 1,76 159 194 319 2,87 3,550 1,64 1,48 1,81 2,90 2,61 3,19
Macapa 1,00 090 110 1,02 092 112 106 09 117 102 092 112
Maceid 1,00 090 110 1,02 092 112 102 092 112 101 091 111
Manaus 2,36 212 259 260 2,34 286 247 223 2,72 340 3,06 3,74
Natal 1,00 09 1,10 1,07 09 1,17 1,00 09 1,10 1,10 099 121
Palmas 2,60 2,34 286 2,69 242 29 372 335 409 200 1,80 2220
Porto Alegre 1,04 094 115 1,05 094 115 103 093 1,13 1,07 09 1,17
Porto Velho 1,02 092 112 1,01 091 1,11 1,02 092 112 120 1,08 1,32
Recife 1,01 091 111 1,02 092 112 101 091 111 220 198 242
Rio Branco 1,15 1,04 127 1,07 0,97 1,18 1,02 092 112 101 0,91 1,11
Rio de Janeiro 1,00 0,90 1,10 1,00 0,90 1,10 1,00 0,90 1,10 1,02 0,92 1,12
Salvador 1,97 1,77 2,16 2,90 261 319 208 187 229 302 281 340
Séo Luis 1,01 091 111 1,01 091 1,11 1,02 092 112 130 1,17 1,43
Séo Paulo 1,12 1,01 123 1,20 1,08 1,32 1,11 1,00 1,22 160 1,44 1,76
Teresina 1,00 0,90 1,10 1,01 091 111 102 092 112 108 097 1,19

Vitéria 1,14 103 125 118 106 130 114 102 125 101 091 111
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Tabela 23 — Projecdo do risco relativo (RR) de mortalidade por DRSP associado as OC, considerando o modelo
Eta-MIROCS, definigdo de OC no P98 e periodo quente.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95
Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 2,06 1,86 2,27 3,01 2,71 331 247 222 2,72 280 252 3,08
Belém 1,00 090 110 1,02 092 112 102 092 112 109 098 1,20
Belo horizonte 1,64 1,48 181 3,07 2,77 3,38 1,45 1,31 1,60 3,10 2,79 3,41
Boa Vista 2,90 261 319 301 2,71 331 250 225 2,75 280 252 3,08
Brasilia 1,84 166 2,02 240 216 264 122 109 134 230 2,07 253
Campo Grande 1,00 090 110 1,00 0,90 1,10 1,02 092 112 1,19 1,07 1,31
Cuiaba 1,00 090 110 111 1,00 1,22 101 091 111 101 091 111
Curitiba 1,00 090 110 1,01 091 111 1,01 091 111 111 100 1,23
Florianopolis 1,01 091 111 1,00 0,90 1,10 1,00 091 111 102 092 112
Fortaleza 0,28 0,25 0,31 1,40 1,26 154 102 092 112 101 091 111
Goiania 1,41 1,27 155 1,50 13 165 164 1,48 181 204 183 224
Jodo Pessoa 1,02 092 113 1,10 099 121 133 120 146 174 157 191
Macapa 2,60 2,34 286 1,60 1,44 1,76 290 2,61 319 310 2,79 341
Maceid 3,90 351 430 290 261 319 283 255 311 250 225 275
Manaus 1,61 145 1,77 211 190 232 152 136 167 290 261 319
Natal 1,01 091 111 1,01 091 1,11 1,03 093 113 1,02 092 112
Palmas 1,83 165 201 191 1,72 210 351 315 386 340 3,06 3,74
Porto Alegre 1,65 149 182 194 1,75 2,14 202 1,82 222 321 289 353
Porto Velho 1,00 09 1,10 1,02 092 1,12 101 09 111 101 091 111
Recife 1,95 1,76 2,15 186 1,67 205 248 223 2,73 310 2,79 341
Rio Branco 1,00 0,90 1,10 1,01 091 1,11 1,04 094 114 1,06 0,96 1,17
Rio de Janeiro 1,75 158 193 1,34 1,20 147 1,31 1,18 1,44 1,83 1,65 2,02
Salvador 1,00 090 1,10 1,40 1,26 154 102 091 112 120 1,08 1,32
Séo Luis 1,02 092 112 1,02 092 1,12 1,09 098 120 352 317 388
Séo Paulo 2,92 2,63 321 164 1,48 181 3,10 2,79 341 380 342 4,18
Teresina 1,27 1,15 140 1,28 1,15 141 1,12 1,00 1,23 157 141 1,72

Vitéria 109 09 120 109 098 120 117 105 129 183 165 201
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Tabela 24 — Projecdo do risco relativo (RR) de mortalidade por DRSP associado as OC, considerando o modelo
Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P98 e periodo frio.

2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital RR _ 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95 RR : 1C95
Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 1,26 1,14 139 1,23 1,11 136 1,02 092 1,12 218 1,9 240
Belém 1,01 091 111 104 094 115 1,08 097 118 100 09 1,10
Belo horizonte 1,06 095 117 1,10 0,99 1,21 1,12 1,01 1,23 1,60 1,44 1,76
Boa Vista 1,19 1,08 131 1,34 121 147 102 092 112 251 226 2,77
Brasilia 1,10 099 121 111 100 122 137 123 150 1,13 101 124
Campo Grande 1,25 112 1,37 1,29 1,16 142 137 123 151 171 154 188
Cuiaba 1,02 091 1,12 1,00 090 110 102 092 112 130 117 1,43
Curitiba 1,00 090 111 1,02 092 112 100 09 110 103 093 114
Florianopolis 1,02 092 112 1,01 091 1211 1,01 091 111 120 1,08 1,32
Fortaleza 1,23 1,11 135 1,22 1,10 1,34 127 1,14 140 213 1,92 235
Goiania 1,00 090 1,10 1,02 092 112 102 092 112 102 092 112
Jodo Pessoa 1,76 159 194 319 2,87 3,550 1,64 1,48 1,81 2,90 261 3,19
Macapa 1,00 090 110 1,02 092 112 106 09 1,17 102 092 112
Maceid 1,00 090 110 1,02 092 112 102 092 112 101 091 111
Manaus 2,36 212 259 260 234 286 247 223 2,72 340 3,06 3774
Natal 1,00 09 1,10 1,07 09 1,17 1,00 09 110 1,10 099 121
Palmas 2,60 2,34 286 2,69 242 29 372 335 409 200 1,80 220
Porto Alegre 1,04 094 115 1,05 094 115 1,03 093 113 107 09 1,17
Porto Velho 1,02 092 112 1,01 091 1,11 1,02 092 112 120 1,08 1,32
Recife 1,01 091 111 1,02 092 112 101 091 111 220 198 242
Rio Branco 1,15 1,04 127 1,07 0,97 1,18 1,02 092 112 101 0,91 1111
Rio de Janeiro 1,00 0,90 1,10 1,00 0,90 1,10 1,00 0,90 1,10 1,02 0,92 1,12
Salvador 1,97 1,77 2,16 2,90 261 319 208 187 229 310 2,79 341
Séo Luis 1,01 091 111 1,01 091 1,11 1,02 092 112 130 1,17 143
Séo Paulo 1,12 1,01 123 1,20 1,08 1,32 1,11 1,00 1,22 160 1,44 176
Teresina 1,00 0,90 1,10 1,01 091 1,11 1,02 092 112 108 097 119

Vitéria 114 103 125 118 106 130 114 102 125 101 091 111
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APENDICE E
Tabela 1 - Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, definicdo de OC no P90 e periodo quente, sem adaptagao.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95 1IC95 1C95 1C95 1C95
Tmoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 6 5 6 71 61 82 138 117 159 296 252 340 1698 1443 1952
Belém 1 1 2 73 62 84 141 120 163 8 6 9 768 653 884
Belo Horizonte 0 0 0 12 10 14 26 22 30 8 7 9 105 89 121
Boa Vista 0 0 0 9 8 11 18 15 21 51 43 59 68 57 78
Brasilia 1 1 1 36 30 41 54 46 63 31 27 36 299 254 343
Campo Grande 0 0 0 11 10 13 7 6 8 16 13 18 60 51 69
Cuiaba 0 0 0 1 1 1 3 3 4 4 4 5 6 5 7
Curitiba 1 1 1 0 0 0 3 2 3 17 14 19 93 79 107
Florianépolis 1 1 1 1 1 2 4 4 5 9 8 11 88 75 102
Fortaleza 0 0 0 74 63 85 75 64 86 38 32 44 236 200 271
Goiania 4 3 5 28 24 32 155 131 178 265 225 304 1646 1399 1893
Jodo Pessoa 1 0 1 111 94 128 203 173 234 414 352 476 565 480 650
Macapa 0 0 0 3 2 3 4 3 4 1 0 1 105 90 121
Maceié 0 0 1 0 0 0 3 3 4 54 46 62 7 6 8
Manaus 0 0 0 111 94 128 340 289 391 38 32 44 1317 1119 1514
Natal 1 0 1 5 4 5 0 0 0 2 2 2 4 3 4
Palmas 0 0 0 54 46 62 73 62 84 4 3 4 481 409 553
Porto Alegre 1 1 2 127 108 146 312 265 359 181 154 208 1007 856 1158
Porto Velho 3 2 3 0 0 0 1 1 1 20 17 23 164 139 188
Recife 0 0 0 54 46 62 149 126 171 157 133 180 748 636 860
Rio Branco 2 2 2 3 3 4 28 24 33 274 232 315 97 83 112
Rio de Janeiro 1 1 1 3 2 3 18 15 20 3 2 3 159 135 183
Salvador 2 2 2 3 2 3 23 19 26 57 49 66 508 432 585
Sé&o Luis 1 0 1 24 20 28 47 40 54 37 32 43 539 459 620
Sé&o Paulo 2 2 3 0 0 1 1 1 1 2 2 3 528 449 607
Teresina 1 1 1 78 66 90 104 89 120 283 240 325 183 155 210
Vitéria 2 2 2 77 65 88 225 192 259 313 266 360 303 257 348
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Tabela 2 — Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P95 e periodo quente, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 1 0 1 0 0 0 6 5 7 1 1 1
Belém 3 3 4 194 165 223 287 244 330 97 82 111 1463 1244 1683
Belo Horizonte 1 0 1 11 10 13 27 23 32 16 14 19 192 163 221
Boa Vista 1 1 1 59 50 67 159 135 183 675 574 776 321 273 369
Brasilia 1 1 2 24 20 27 87 74 100 69 59 79 965 820 1109
Campo Grande 0 0 0 22 18 25 9 8 11 12 11 14 6 5 6
Cuiaba 0 0 0 2 2 3 1 1 1 1 1 1 636 540 731
Curitiba 1 1 1 0 0 1 6 5 7 18 15 20 106 90 122
Florianopolis 1 1 1 1 1 1 5 4 6 12 10 14 119 101 137
Fortaleza 3 3 3 39 33 44 88 75 102 0 0 0 590 501 678
Goiania 3 3 4 48 41 56 217 185 250 353 300 406 2295 1951 2639
Jodo Pessoa 2 2 2 250 213 288 296 252 341 1083 921 1246 1691 1438 1945
Macapa 0 0 0 4 4 5 379 322 435 57 49 66 209 178 241
Macei6 0 0 0 0 0 0 4 3 5 2 2 2 51 43 58
Manaus 1 1 2 82 70 94 293 249 337 53 45 61 545 463 626
Natal 0 0 0 2 2 3 3 2 3 1 1 1 4 3 4
Palmas 2 2 2 102 87 117 188 160 216 168 143 194 772 656 888
Porto Alegre 2 2 3 178 151 205 514 437 591 292 248 336 707 601 814
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1 2 2 2
Recife 1 1 1 55 47 63 177 151 204 184 156 212 1546 1314 1778
Rio Branco 0 0 0 12 10 14 52 44 60 366 311 421 218 185 251
Rio de Janeiro 3 3 4 3 3 3 16 14 19 2 2 3 160 136 184
Salvador 1 0 1 1 0 1 11 9 12 32 27 36 343 292 395
Séo Luis 1 1 1 21 18 24 36 30 41 31 26 35 454 386 522
Sé&o Paulo 0 0 0 2 2 3 0 0 0 1 1 1 453 385 521
Teresina 3 2 3 83 71 96 146 124 168 451 383 519 956 813 1100
Vitéria 4 4 5 124 106 143 102 86 117 367 312 422 856 728 985
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Tabela 3 — Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P98 e periodo quente, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 37 31 43 74 63 85 1 1 1 1 1 1
Belém 1 1 1 12 11 14 230 195 264 49 42 56 976 830 1123
Belo Horizonte 0 0 0 4 3 5 13 11 15 10 9 12 147 125 168
Boa Vista 0 0 0 183 156 211 6 5 7 1 1 1 6 5 7
Brasilia 1 1 1 22 18 25 89 76 102 82 70 94 522 444 601
Campo Grande 0 0 0 3 3 3 0 0 0 4 3 5 52 44 59
Cuiaba 0 0 0 3 2 3 7 6 8 18 15 21 156 132 179
Curitiba 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 4 3 5
Florianopolis 1 0 1 0 0 0 2 2 2 6 5 7 1 1 1
Fortaleza 3 2 3 112 95 128 241 204 277 1 1 1 173 147 199
Goiania 1 1 1 28 24 32 149 126 171 352 299 405 1163 988 1337
Jodo Pessoa 1 0 1 199 169 229 178 151 205 987 839 1135 1586 1348 1824
Macapa 0 0 0 17 14 20 2 2 3 2 2 3 1146 974 1318
Macei6 1 1 2 32 27 37 27 23 31 1 1 1 875 744 1006
Manaus 0 0 1 48 41 55 186 158 214 57 49 66 526 447 605
Natal 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 101 86 117
Palmas 0 0 0 42 36 49 132 112 152 190 162 219 653 555 751
Porto Alegre 0 0 0 163 139 187 405 344 466 226 192 259 346 294 397
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1 2
Recife 0 0 0 101 86 116 409 348 471 459 390 528 680 578 782
Rio Branco 0 0 0 1 0 1 1 1 1 5 4 6 6 5 7
Rio de Janeiro 0 0 0 41 35 47 4 3 4 54 46 62 83 70 95
Salvador 0 0 0 0 0 0 3 3 4 35 30 41 351 298 404
Séo Luis 0 0 0 7 6 8 12 10 14 7 6 8 240 204 276
Séo Paulo 0 0 0 1 0 1 2 1 2 4 4 5 355 302 408
Teresina 1 1 1 12 11 14 60 51 69 284 241 326 598 509 688
Vitéria 2 2 2 52 44 59 106 90 122 640 544 736 845 718 971
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Tabela 4 — Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), o modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P90 e periodo frio, sem adaptac&o.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95% 1IC95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 5 4 6 41 34 47 586 499 674 227 193 261 698 594 803
Belém 2 1 2 40 34 46 66 56 76 438 373 504 545 464 627
Belo Horizonte 0 0 0 0 0 0 3 2 3 1 1 2 68 58 78
Boa Vista 1 0 1 1 0 1 84 71 96 4 4 5 0 0 0
Brasilia 0 0 0 0 0 0 2 2 3 2 2 3 1 1 1
Campo Grande 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 1 1 1
Cuiaba 0 0 0 21 18 25 53 45 61 58 50 67 1 1 1
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2 17 14 19
Florianopolis 0 0 0 12 10 14 37 31 42 92 78 106 279 237 321
Fortaleza 0 0 0 0 0 0 1 1 1 31 26 35 1 1 1
Goiania 1 1 2 0 0 0 51 43 59 60 51 69 221 188 254
Jodo Pessoa 0 0 0 26 22 30 36 31 41 67 57 77 206 175 237
Macapa 0 0 0 231 196 265 29 25 33 19 16 21 95 81 110
Macei6 1 1 2 7 6 8 67 57 78 41 35 47 138 118 159
Manaus 0 0 0 1 1 1 0 0 0 2 2 3 0 0 0
Natal 0 0 0 2 2 3 2 2 2 4 3 4 3 2 3
Palmas 0 0 0 33 28 37 91 77 105 359 305 413 614 521 706
Porto Alegre 0 0 0 6 5 7 3 3 3 2 1 2 2 2 3
Porto Velho 0 0 0 1 1 1 4 3 4 9 7 10 5 4 5
Recife 7 6 8 88 75 101 243 207 280 629 534 723 1171 995 1347
Rio Branco 3 2 3 57 48 65 164 139 188 275 234 317 1512 1285 1739
Rio de Janeiro 0 0 0 1 1 2 4 3 4 11 10 13 28 24 32
Salvador 1 1 1 18 16 21 51 43 59 115 97 132 420 357 484
Sé&o Luis 0 0 0 12 10 14 49 42 57 54 46 62 191 162 219
Sé&o Paulo 1 1 1 1 1 2 2 1 2 9 8 10 170 144 195
Teresina 1 1 1 1 1 1 13 11 15 11 10 13 99 84 114
Vitéria 1 0 1 1 1 1 14 12 16 4 3 4 91 77 104
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Tabela 5 — Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P95 e periodo frio, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 2 1 2 1 1 1 4 3 4 4 3 5
Belém 2 2 2 69 59 79 132 112 152 574 488 660 965 821 1110
Belo Horizonte 0 0 0 8 7 9 29 24 33 46 39 53 152 129 175
Boa Vista 1 1 1 40 34 46 127 108 146 48 41 55 389 331 448
Brasilia 1 1 1 24 21 28 108 92 124 146 124 168 468 398 539
Campo Grande 0 0 0 0 0 0 3 3 4 11 9 13 48 41 55
Cuiaba 0 0 0 2 2 2 1 1 1 1 0 1 4 3 5
Curitiba 0 0 0 1 1 1 3 3 4 5 4 5 30 25 34
Florianopolis 1 0 1 1 1 1 4 4 5 7 6 8 49 42 57
Fortaleza 2 1 2 1 1 1 8 7 9 59 50 68 550 467 632
Goiania 2 2 3 36 31 42 174 148 200 187 159 215 582 494 669
Jodo Pessoa 2 2 2 275 234 316 415 353 477 710 604 817 929 790 1069
Macapé 0 0 0 10 8 11 1 1 2 2 2 2 1 1 1
Macei6 0 0 0 0 0 0 1 1 1 14 12 16 48 41 55
Manaus 3 2 3 41 35 47 86 73 99 322 273 370 607 516 698
Natal 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1
Palmas 1 1 2 3 3 4 29 25 33 72 61 82 351 299 404
Porto Alegre 3 3 3 80 68 92 338 288 389 259 220 298 244 207 281
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 3 2 3
Recife 2 2 2 59 50 68 120 102 138 315 268 362 701 596 807
Rio Branco 0 0 0 46 39 53 117 99 135 142 121 164 591 502 679
Rio de Janeiro 2 2 3 1 1 1 7 6 8 37 31 43 320 272 368
Salvador 1 1 1 4 4 5 15 13 17 18 15 21 162 138 186
Séo Luis 1 1 1 18 15 21 70 59 80 48 41 56 420 357 483
Sé&o Paulo 0 0 0 1 1 1 1 1 1 2 2 3 301 255 346
Teresina 2 2 2 31 26 35 224 191 258 162 138 186 489 416 563
Vitéria 2 2 2 27 23 31 176 149 202 270 230 311 391 333 450
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Tabela 6 — Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P98 e periodo frio, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 1 6 5 6 10 8 11 0 0 0 106 90 122
Belém 1 1 1 13 11 15 143 121 164 524 445 602 1071 911 1232
Belo Horizonte 0 0 0 4 3 5 19 16 22 26 22 30 127 108 146
Boa Vista 0 0 0 108 91 124 34 29 39 31 27 36 0 0 0
Brasilia 0 0 0 18 15 21 86 73 99 123 105 142 714 607 821
Campo Grande 0 0 0 0 0 0 6 5 7 8 7 10 21 18 24
Cuiaba 0 0 0 2 2 3 8 7 10 8 7 9 34 29 39
Curitiba 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 5 4 5
Florianopolis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2 0 0 0
Fortaleza 3 2 3 0 0 0 3 2 3 2 1 2 172 146 198
Goiania 1 1 1 23 20 27 116 98 133 108 92 124 730 621 840
Jodo Pessoa 1 1 1 194 165 223 312 265 358 294 250 338 936 796 1077
Macapa 1 1 1 33 28 38 79 67 91 334 284 385 617 524 709
Macei6 1 1 1 36 30 41 152 129 175 137 116 157 445 378 512
Manaus 1 1 1 25 21 29 57 48 65 247 210 285 882 750 1015
Natal 0 0 0 0 0 0 8 7 10 1 1 1 70 59 80
Palmas 1 1 1 2 2 2 24 20 27 21 18 24 401 341 461
Porto Alegre 1 1 1 72 61 82 254 216 292 153 130 176 329 280 379
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 2 2 2
Recife 1 0 1 71 60 82 183 155 210 387 329 445 552 470 635
Rio Branco 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1
Rio de Janeiro 0 0 0 3 3 3 8 7 9 22 19 26 136 115 156
Salvador 0 0 0 5 4 6 16 13 18 16 14 19 197 168 227
Sé&o Luis 0 0 0 5 4 6 24 21 28 11 10 13 330 281 380
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 0 2 1 2 10 8 11 53 45 61
Teresina 1 1 1 17 14 19 127 108 146 80 68 92 336 286 387
Vitéria 1 1 1 16 14 19 162 138 187 67 57 77 465 395 535
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Tabela 7 — Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P90 e periodo quente, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 1 1 1 2 1 2 1 1 1 4 4 5
Belém 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 3 3 4
Belo Horizonte 2 2 2 69 59 80 167 142 192 60 51 69 1009 857 1160
Boa Vista 0 0 0 1 1 1 42 36 49 1 1 2 2 2 2
Brasilia 0 0 0 37 31 42 73 62 84 47 40 54 355 302 409
Campo Grande 8 7 10 4 4 5 22 18 25 3 2 3 1113 946 1280
Cuiaba 1 1 2 0 0 0 25 21 29 87 74 101 283 240 325
Curitiba 1 1 1 0 0 0 4 3 5 15 12 17 79 67 91
Florianopolis 1 1 2 0 0 0 0 0 0 5 4 6 65 55 75
Fortaleza 1 0 1 1 0 1 1 1 1 35 29 40 2 2 2
Goiania 0 0 0 8 7 9 4 3 5 20 17 23 3 2 3
Jodo Pessoa 0 0 0 9 8 11 28 23 32 38 32 43 55 47 64
Macapa 0 0 0 63 54 72 156 132 179 116 99 133 326 277 375
Macei6 1 1 1 22 19 25 34 29 39 2 2 2 653 555 751
Manaus 0 0 0 39 34 45 113 96 130 1 1 2 269 229 310
Natal 0 0 0 29 25 34 42 35 48 32 27 37 4 4 5
Palmas 0 0 0 2 2 2 1 1 1 36 31 42 2 2 2
Porto Alegre 2 2 3 2 2 2 171 145 197 34 29 39 3 2 3
Porto Velho 0 0 0 2 2 2 7 6 8 1 1 1 1 1 1
Recife 2 1 2 17 14 19 43 36 49 51 43 58 507 431 583
Rio Branco 1 1 1 12 10 14 26 22 30 126 107 145 284 241 326
Rio de Janeiro 4 3 5 0 0 0 2 1 2 5 4 5 205 175 236
Salvador 0 0 0 13 11 14 38 33 44 31 26 36 402 342 462
Sé&o Luis 0 0 0 1 1 1 1 1 2 1 1 1 2 2 2
Sé&o Paulo 0 0 0 2 2 3 1 1 1 1 1 1 2 2 2
Teresina 0 0 0 40 34 46 53 45 62 151 128 173 105 89 121
Vitéria 2 1 2 39 33 45 72 62 83 88 75 101 259 220 297
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Tabela 8- Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMaoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P95 e periodo quente, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 1 0 1 17 15 20 36 30 41 65 56 75 260 221 299
Belém 0 0 0 61 52 71 3 3 3 0 0 0 3 3 3
Belo Horizonte 3 3 3 72 61 83 188 160 217 97 83 112 799 679 919
Boa Vista 0 0 0 2 2 2 3 2 3 382 325 440 8 7 9
Brasilia 1 1 1 41 35 48 108 92 124 70 59 80 276 235 318
Campo Grande 4 3 5 2 2 3 52 44 60 8 7 9 1260 1071 1449
Cuiaba 0 0 0 6 5 7 8 7 9 17 14 19 57 49 66
Curitiba 0 0 0 0 0 0 4 3 4 12 11 14 104 88 120
Florianopolis 0 0 0 8 7 10 2 2 2 6 5 6 0 0 0
Fortaleza 0 0 0 25 21 29 12 10 14 35 30 40 1 1 1
Goiania 0 0 0 13 11 15 33 28 39 61 52 71 341 290 392
Jodo Pessoa 0 0 0 20 17 23 44 38 51 3 3 3 2 2 2
Macapa 4 3 4 122 103 140 288 245 331 118 101 136 348 295 400
Macei6 2 2 2 71 60 81 72 61 83 5 4 5 480 408 552
Manaus 0 0 0 41 35 47 135 115 156 32 27 36 219 186 252
Natal 0 0 0 1 1 1 3 3 3 8 7 9 4 3 4
Palmas 1 1 1 113 96 130 240 204 276 125 106 143 498 423 573
Porto Alegre 0 0 0 1 1 1 142 121 164 27 23 32 3 2 3
Porto Velho 1 1 1 2 2 3 6 5 7 1 0 1 71 60 82
Recife 0 0 0 0 0 0 2 2 2 1 1 1 10 9 12
Rio Branco 0 0 0 21 18 24 44 38 51 152 129 175 741 630 853
Rio de Janeiro 0 0 0 15 13 17 33 28 38 35 29 40 2 1 2
Salvador 0 0 0 7 6 8 33 28 38 35 30 41 328 278 377
Sé&o Luis 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 2 1 2
Sé&o Paulo 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 2 2 2
Teresina 2 1 2 38 32 43 72 61 82 221 188 254 320 272 368
Vitéria 2 1 2 39 33 45 29 24 33 72 62 83 237 201 272
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Tabela 9— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P98 e periodo quente, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 1 1 1 37 32 43 32 28 37 57 48 65 79 67 91
Belém 0 0 0 49 42 57 2 2 2 1 1 1 30 26 35
Belo Horizonte 2 1 2 27 23 31 107 91 124 82 70 95 834 709 959
Boa Vista 0 0 0 74 63 85 23 19 26 28 24 32 454 386 522
Brasilia 0 0 1 33 28 38 113 96 130 76 65 87 154 131 177
Campo Grande 2 2 2 39 33 45 45 38 51 28 24 32 1200 1020 1380
Cuiaba 0 0 0 5 5 6 14 11 16 19 17 22 154 131 177
Curitiba 0 0 0 0 0 0 2 2 3 8 7 9 55 47 63
Florianopolis 0 0 0 3 2 3 0 0 1 2 2 2 0 0 0
Fortaleza 0 0 0 23 19 26 23 19 26 41 35 47 75 64 86
Goiania 0 0 0 19 17 22 48 41 55 123 104 141 697 593 802
Jodo Pessoa 0 0 0 6 5 6 15 13 17 92 78 106 169 144 195
Macapa 2 2 2 155 132 179 274 233 315 285 242 327 389 331 447
Macei6 3 2 3 24 20 28 22 19 26 15 13 17 134 114 154
Manaus 0 0 0 27 23 31 91 77 104 40 34 46 339 288 390
Natal 0 0 0 0 0 0 1 1 2 0 0 0 3 3 4
Palmas 0 0 0 16 13 18 28 24 32 1 1 1 262 223 301
Porto Alegre 0 0 0 13 11 15 153 130 176 141 120 163 589 501 677
Porto Velho 1 1 1 0 0 0 4 3 4 1 1 1 137 116 158
Recife 0 0 0 40 34 46 15 13 18 16 14 18 3 2 3
Rio Branco 0 0 0 21 18 24 50 43 58 233 198 268 698 594 803
Rio de Janeiro 0 0 0 17 14 20 0 0 0 1 0 1 1 1 1
Salvador 0 0 0 2 2 2 15 12 17 26 22 30 233 198 268
Sé&o Luis 0 0 0 0 0 0 7 6 8 0 0 0 1 1 1
Sé&o Paulo 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 325 276 373
Teresina 0 0 0 7 6 8 33 28 38 156 133 179 167 142 192
Vitéria 0 0 0 1 1 1 6 5 7 10 9 12 168 143 193
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Tabela 10— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P90 e periodo frio, sem adaptacao.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%

TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo  Alto
Aracaju 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2
Belém 0 0 0 7 6 8 25 21 29 82 69 94 136 116 157
Belo Horizonte 0 0 0 1 1 2 1 1 2 1 1 2 3 2 3
Boa Vista 1 1 1 26 22 30 89 75 102 77 66 89 363 309 418
Brasilia 1 1 1 3 2 3 26 22 30 1 1 1 38 33 44
Campo Grande 3 2 3 9 8 11 47 40 54 168 143 193 347 295 399
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
Florianopolis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
Fortaleza 2 1 2 0 0 0 0 0 0 6 5 7 284 242 327
Goiania 0 0 0 7 6 8 1 1 1 1 1 1 0 0 0
Jodo Pessoa 2 2 3 45 38 52 72 61 82 313 266 360 317 270 365
Macapa 0 0 0 135 115 155 1 1 1 1 1 1 0 0 0
Macei6 0 0 0 13 11 15 45 38 51 137 116 157 248 211 286
Manaus 1 1 1 5 5 6 3 3 4 43 36 49 151 128 173
Natal 0 0 0 1 1 2 2 2 3 4 3 5 3 3 3
Palmas 0 0 0 20 17 23 20 17 23 22 19 25 0 0 0
Porto Alegre 2 1 2 28 24 32 100 85 115 231 196 266 211 180 243
Porto Velho 0 0 0 1 1 1 3 2 3 12 10 13 37 31 42
Recife 0 0 0 1 1 1 0 0 0 26 22 30 0 0 0
Rio Branco 1 0 1 7 6 8 23 20 27 1 1 1 215 183 247
Rio de Janeiro 4 3 4 1 1 1 1 1 1 0 0 0 349 296 401
Salvador 1 0 1 0 0 0 0 0 0 3 2 3 37 32 43
Sé&o Luis 1 1 1 34 29 39 187 159 215 192 163 221 156 132 179
Sé&o Paulo 0 0 0 8 7 9 8 7 9 1 1 1 0 0 0
Teresina 0 0 0 2 1 2 13 11 15 11 9 13 92 78 105
Vitéria 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1




Tabela 11- Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEMZ2-ES, defini¢do de OC no P95 e periodo frio, sem adaptagdo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 12 10 14 15 12 17 0 0 0 104 89 120
Belém 0 0 0 3 2 3 0 0 0 16 13 18 26 22 30
Belo Horizonte 0 0 0 8 7 10 53 45 61 54 46 63 602 512 693
Boa Vista 0 0 0 20 17 23 4 3 4 129 110 148 330 281 380
Brasilia 0 0 0 12 10 14 1 0 1 1 1 1 84 71 97
Campo Grande 2 2 3 28 24 32 78 66 90 177 150 203 507 431 583
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 8 11
Florianopolis 0 0 0 1 0 1 2 2 2 2 2 2 0 0 0
Fortaleza 0 0 0 1 1 1 5 4 6 13 11 14 249 212 286
Goiania 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
Jodo Pessoa 1 1 1 79 67 91 147 125 169 160 136 184 399 339 459
Macapa 0 0 0 115 98 133 92 78 106 78 67 90 98 84 113
Macei6 0 0 0 1 1 1 7 6 9 56 47 64 34 29 39
Manaus 2 2 2 45 39 52 84 71 96 135 115 155 403 343 464
Natal 0 0 0 1 0 1 2 2 3 3 3 4 1 0 1
Palmas 0 0 0 1 0 1 1 1 1 5 4 6 8 7 9
Porto Alegre 2 2 3 115 98 132 225 191 259 123 104 141 246 209 283
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 1 1 2 3 3 4 14 12 16
Recife 0 0 0 49 42 57 69 59 80 213 181 245 0 0 0
Rio Branco 1 0 1 1 1 1 7 6 8 13 11 15 515 438 592
Rio de Janeiro 1 1 1 38 32 44 0 0 0 1 1 1 0 0 0
Salvador 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sé&o Luis 2 2 2 71 60 82 387 329 445 57 49 66 172 146 198
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 0 1 1 2 0 0 0 0 0 0
Teresina 0 0 0 3 3 4 17 15 20 13 11 15 135 115 155
Vitéria 0 0 0 2 2 3 15 13 18 0 0 0 76 65 87
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Tabela 12— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEMZ2-ES, defini¢do de OC no P98 e periodo frio, sem adaptagdo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 35 29 40 3 2 3 0 0 0
Belém 0 0 0 12 10 14 34 29 39 147 125 169 415 353 477
Belo Horizonte 0 0 0 3 2 3 15 13 18 8 7 9 197 167 226
Boa Vista 0 0 0 1 1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0
Brasilia 0 0 0 10 9 12 23 19 26 0 0 0 1 1 1
Campo Grande 2 1 2 28 24 32 114 97 131 226 192 260 887 754 1021
Cuiaba 0 0 0 5 4 6 21 18 24 20 17 23 84 71 96
Curitiba 0 0 0 0 0 0 1 1 1 2 2 3 25 22 29
Florianopolis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Fortaleza 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Goiania 0 0 0 3 2 3 1 1 1 1 1 1 0 0 0
Jodo Pessoa 0 0 0 80 68 92 117 100 135 166 141 191 429 365 494
Macapa 0 0 1 61 52 70 113 96 130 145 123 167 137 116 158
Macei6 0 0 0 0 0 0 57 48 65 28 23 32 45 38 52
Manaus 1 1 2 48 40 55 56 47 64 121 102 139 405 344 465
Natal 0 0 0 1 1 1 9 8 10 24 20 28 211 179 242
Palmas 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Porto Alegre 2 2 3 81 69 93 211 179 242 200 170 231 292 248 336
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 98 83 112 0 0 0 1 1 1
Recife 0 0 0 47 40 54 13 11 15 95 81 109 2 2 2
Rio Branco 0 0 0 0 0 0 49 42 57 1 0 1 0 0 0
Rio de Janeiro 0 0 0 7 6 8 4 3 4 8 7 10 2 1 2
Salvador 0 0 0 5 5 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sé&o Luis 1 1 2 20 17 24 33 28 38 19 16 22 237 202 273
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 0 3 3 3 12 10 13 0 0 0
Teresina 0 0 0 7 6 8 51 43 59 32 27 37 192 163 221
Vitéria 0 0 0 0 0 0 10 8 11 0 0 0 0 0 0
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Tabela 13- Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P90 e periodo quente, sem adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 4 4 5 14 12 16 55 47 63 88 75 101 627 533 722
Belém 2 2 3 7 6 8 41 35 47 21 17 24 661 561 760
Belo Horizonte 1 0 1 3 2 3 11 10 13 0 0 0 97 82 112
Boa Vista 0 0 0 11 9 13 6 5 7 9 8 11 65 55 74
Brasilia 0 0 0 10 8 11 19 16 22 3 3 4 174 148 200
Campo Grande 0 0 0 3 2 3 2 1 2 3 3 4 13 11 15
Cuiaba 0 0 0 1 0 1 1 0 1 5 4 6 8 7 9
Curitiba 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 2 2 3
Florianopolis 1 1 2 1 1 1 2 1 2 4 3 4 17 14 19
Fortaleza 0 0 0 0 0 0 26 22 30 6 5 7 11 9 12
Goiania 5 4 6 16 14 19 37 31 42 58 50 67 555 472 638
Jodo Pessoa 2 2 2 49 42 56 20 17 23 1 1 1 192 163 221
Macapa 0 0 0 2 2 2 2 1 2 4 3 4 90 77 104
Macei6 0 0 0 0 0 0 3 3 4 1 0 1 24 20 27
Manaus 6 5 7 48 41 56 116 98 133 59 50 68 715 608 823
Natal 0 0 0 1 1 2 1 1 1 3 3 4 5 4 6
Palmas 0 0 0 4 3 4 18 15 20 1 1 1 154 131 177
Porto Alegre 6 5 7 50 43 58 86 73 99 157 134 181 450 383 518
Porto Velho 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 67 57 78
Recife 1 1 1 33 28 38 6 5 7 12 10 13 139 118 159
Rio Branco 0 0 0 0 0 0 7 6 8 10 8 11 5 4 6
Rio de Janeiro 2 2 2 14 12 16 15 13 18 28 24 32 161 137 185
Salvador 3 2 3 0 0 0 0 0 0 4 3 4 8 7 9
Sé&o Luis 1 1 2 6 5 7 27 23 31 7 6 8 328 278 377
Sé&o Paulo 0 0 0 5 4 6 20 17 23 11 10 13 493 419 567
Teresina 6 5 7 31 27 36 7 6 8 83 71 96 157 133 180
Vitéria 5 5 6 19 16 22 29 24 33 68 58 79 72 61 83




Tabela 14— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, definicdo de OC no P95 e periodo quente, sem adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2 12 10 13
Belém 2 2 2 38 33 44 95 81 110 45 38 51 1139 968 1310
Belo Horizonte 0 0 0 3 3 4 12 10 14 4 4 5 122 104 141
Boa Vista 1 0 1 263 223 302 50 43 58 208 177 240 485 412 558
Brasilia 2 1 2 10 8 11 17 14 19 8 7 10 295 251 340
Campo Grande 0 0 0 14 12 16 9 8 10 16 14 19 19 16 21
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 3 2 3
Curitiba 1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 2 7 6 8
Florianopolis 1 1 1 1 1 2 2 2 3 2 2 3 12 10 14
Fortaleza 0 0 0 34 29 39 89 75 102 56 47 64 1151 978 1324
Goiania 4 4 5 38 32 44 64 54 74 119 101 137 984 836 1131
Jodo Pessoa 1 1 2 104 89 120 41 35 47 0 0 0 441 375 508
Macapa 0 0 0 1 1 2 2 2 3 3 2 3 8 7 10
Macei6 0 0 0 0 0 0 2 2 2 0 0 0 13 11 15
Manaus 2 2 2 68 58 78 125 106 144 90 77 104 608 516 699
Natal 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 3 2 3
Palmas 1 0 1 29 25 33 73 62 84 48 41 56 618 525 710
Porto Alegre 4 4 5 115 98 132 164 139 188 321 272 369 462 393 532
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 2 1 2 2 2 2 1 1 1
Recife 2 2 2 65 55 74 18 15 20 59 50 68 755 642 869
Rio Branco 0 0 0 3 3 4 27 23 31 33 28 38 129 110 149
Rio de Janeiro 3 3 4 22 19 26 7 6 8 31 26 35 420 357 483
Salvador 1 1 1 0 0 0 0 0 0 4 3 5 6 5 7
Sé&o Luis 1 0 1 6 5 6 21 17 24 6 5 7 296 252 341
Sé&o Paulo 0 0 0 1 1 1 10 8 11 6 5 7 177 150 203
Teresina 2 2 3 43 37 50 17 15 20 127 108 146 249 211 286
Vitéria 4 3 4 31 26 35 47 40 54 116 99 134 411 349 472
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Tabela 15— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, definicdo de OC no P98 e periodo quente, sem adaptagdo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95% 1IC95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1
Belém 0 0 0 33 28 38 18 15 21 55 46 63 946 804 1088
Belo Horizonte 0 0 0 2 2 2 8 7 9 3 3 3 104 89 120
Boa Vista 0 0 0 1 1 1 2 1 2 1 0 1 80 68 92
Brasilia 1 1 1 15 13 18 28 24 33 16 14 19 425 361 489
Campo Grande 0 0 0 1 1 2 1 1 1 3 2 3 7 6 8
Cuiaba 0 0 0 2 2 2 4 3 4 11 9 12 37 32 43
Curitiba 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 6 5 7
Florianopolis 0 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0
Fortaleza 0 0 0 84 71 96 207 176 238 146 124 168 1185 1007 1362
Goiania 2 2 2 29 25 34 64 55 74 114 97 131 1026 873 1180
Jodo Pessoa 0 0 0 70 59 80 35 30 41 1 1 1 332 282 382
Macapa 0 0 0 18 15 21 1 1 1 87 74 101 808 687 929
Macei6 0 0 0 12 11 14 21 18 24 12 10 14 289 245 332
Manaus 1 1 1 56 48 65 89 76 102 73 62 84 479 407 551
Natal 0 0 0 6 5 7 11 9 13 13 11 15 4 4 5
Palmas 0 0 0 10 8 11 48 41 55 27 23 31 899 764 1034
Porto Alegre 1 1 1 84 71 97 150 127 172 159 135 183 293 249 337
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 3 3 4
Recife 1 1 1 94 80 108 26 22 30 79 67 91 671 570 771
Rio Branco 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 6 5 7
Rio de Janeiro 0 0 0 12 10 14 14 12 16 9 8 11 94 80 108
Salvador 1 1 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 4 3 4
Sé&o Luis 0 0 0 3 2 3 8 7 10 3 3 3 148 126 171
Sé&o Paulo 0 0 0 6 6 7 11 9 13 28 24 32 308 262 354
Teresina 1 1 1 20 17 23 12 10 14 72 61 83 178 151 205
Vitéria 2 2 2 22 19 26 31 26 36 83 70 95 362 307 416
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Tabela 16— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P90 e periodo frio, sem adaptacao.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
°¢ TBaixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 2 1 2 66 56 76 99 84 114 53 45 60 465 395 535
Belém 2 2 2 6 5 7 15 12 17 81 69 93 88 75 101
Belo Horizonte 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 4 4 5
Boa Vista 0 0 0 2 1 2 1 1 1 3 2 3 1 0 1
Brasilia 0 0 0 0 0 0 2 2 2 1 1 1 3 2 3
Campo Grande 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1 2
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 1 1 2 1 1 1 3 3 4
Curitiba 1 1 2 0 0 0 2 2 2 0 0 0 12 10 14
Florianopolis 3 2 3 9 8 10 8 7 9 24 21 28 107 91 123
Fortaleza 0 0 0 0 0 0 1 1 1 2 1 2 1 1 1
Goiania 0 0 0 8 7 9 2 2 3 29 24 33 189 161 218
Jodo Pessoa 0 0 0 0 0 0 7 6 8 2 2 3 73 62 84
Macapa 4 3 5 1 1 2 84 72 97 1 1 2 50 43 58
Macei6 0 0 0 18 15 20 18 15 21 37 31 42 346 294 397
Manaus 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 3 3 4
Natal 0 0 0 0 0 0 1 1 2 2 2 2 25 21 29
Palmas 0 0 0 0 0 0 25 22 29 3 2 3 211 180 243
Porto Alegre 0 0 0 61 52 71 104 88 119 225 191 259 18 15 20
Porto Velho 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7 6 8
Recife 1 2 6 52 44 60 120 102 138 376 320 433 333 283 383
Rio Branco 5 2 8 29 25 34 38 32 44 20 17 23 799 679 918
Rio de Janeiro 0 0 0 1 1 1 2 1 2 3 2 3 12 10 13
Salvador 2 2 2 5 4 5 8 7 9 4 3 4 66 56 75
Sé&o Luis 0 0 0 1 0 1 4 4 5 1 1 1 78 67 90
Sé&o Paulo 0 0 0 6 5 7 10 9 12 20 17 23 283 241 326
Teresina 1 1 1 1 1 1 3 2 3 1 1 2 25 22 29
Vitéria 0 0 0 1 1 1 1 1 1 2 1 2 16 14 19
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Tabela 17— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P95 e periodo frio, sem adaptacao.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 22 19 25
Belém 1 1 2 13 11 15 25 21 29 109 93 125 165 140 190
Belo Horizonte 0 0 0 2 2 3 7 6 8 3 2 3 80 68 92
Boa Vista 1 1 1 21 18 24 5 4 5 40 34 46 44 37 50
Brasilia 1 1 1 8 7 9 17 15 20 23 20 26 187 159 216
Campo Grande 0 0 0 0 0 0 1 1 1 3 3 4 16 13 18
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 3 3 3 4
Curitiba 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 5 5 6
Florianopolis 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 6 5 7
Fortaleza 0 0 0 10 9 12 14 12 16 38 32 44 319 271 366
Goiania 2 2 2 15 12 17 35 30 41 65 55 75 583 495 670
Jodo Pessoa 0 0 0 40 34 46 38 32 44 22 18 25 710 603 816
Macapé 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 2
Macei6 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1
Manaus 2 2 2 25 21 28 24 20 27 43 37 49 229 195 264
Natal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 45 38 51
Palmas 0 0 0 2 2 3 12 10 14 16 14 18 98 83 113
Porto Alegre 5 4 6 57 49 66 48 41 55 128 109 148 172 147 198
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2 4 3 5
Recife 1 1 1 35 30 41 49 42 56 156 133 179 308 261 354
Rio Branco 0 0 0 8 7 10 28 23 32 14 12 17 185 157 213
Rio de Janeiro 2 2 3 17 14 20 15 13 18 39 33 45 191 162 219
Salvador 1 1 1 1 1 1 2 2 2 1 1 1 14 12 16
Sé&o Luis 0 0 0 4 3 4 5 4 6 7 6 8 98 83 113
Séo Paulo 0 0 0 1 1 1 9 8 11 9 8 11 206 175 236
Teresina 1 1 2 11 9 12 25 21 28 14 12 16 314 267 361
Vitéria 2 1 2 12 10 14 15 13 17 47 40 55 307 261 353
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Tabela 18— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, definigdo de OC no P98 e periodo frio, sem adaptacao.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
°¢ TBaixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 2 2 3 2 2 3 0 0 0 8 7 9
Belém 0 0 0 14 12 17 23 19 26 17 14 20 280 238 321
Belo Horizonte 0 0 0 1 1 1 4 4 5 2 2 2 62 53 72
Boa Vista 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 27 23 31
Brasilia 0 0 0 6 5 6 13 11 15 21 18 24 227 193 262
Campo Grande 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1 2 1 1 1
Cuiaba 0 0 0 2 2 2 3 2 3 3 3 4 25 21 28
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 2 2 3
Florianopolis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Fortaleza 0 0 0 18 15 21 31 26 35 78 66 89 285 242 328
Goiania 1 1 1 9 7 10 37 31 43 56 47 64 552 470 635
Jodo Pessoa 0 0 0 8 7 10 11 9 12 1 1 1 425 361 488
Macapa 0 0 0 29 25 33 26 22 29 148 126 170 60 51 69
Macei6 0 0 0 12 10 14 12 10 14 21 17 24 275 234 316
Manaus 1 0 1 20 17 24 16 14 19 32 27 37 294 250 338
Natal 0 0 0 0 0 1 5 4 6 5 4 6 55 46 63
Palmas 0 0 0 4 3 4 14 12 16 45 38 52 101 86 116
Porto Alegre 2 2 3 42 36 48 51 43 58 129 110 148 229 194 263
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 3 2 3
Recife 0 0 0 28 24 33 37 32 43 88 75 101 423 359 486
Rio Branco 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0 1 0 0 1
Rio de Janeiro 0 0 0 3 2 3 1 1 1 2 2 3 46 39 53
Salvador 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 2 16 14 19
Sé&o Luis 0 0 0 1 1 2 2 2 2 2 2 3 43 37 50
Sé&o Paulo 0 0 0 3 2 3 4 4 5 21 17 24 168 143 193
Teresina 1 1 1 7 6 8 17 15 20 10 9 12 228 194 263
Vitéria 0 0 0 10 8 11 13 11 15 33 28 38 104 89 120
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Tabela 19— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado s OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P90 e periodo quente, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95% 1IC95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 3 2 3
Belém 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 4 5
Belo Horizonte 4 4 5 12 11 14 67 57 77 15 13 17 541 460 622
Boa Vista 0 0 0 0 0 1 2 1 2 1 1 2 2 1 2
Brasilia 1 1 1 10 9 12 20 17 23 1 1 1 193 164 222
Campo Grande 4 3 4 0 0 0 0 0 0 2 2 2 22 19 26
Cuiaba 1 1 1 0 0 0 2 2 2 28 24 32 88 74 101
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
Floriandpolis 1 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 0 7 6 8
Fortaleza 0 0 0 1 1 1 4 3 5 21 18 24 460 391 529
Goiania 0 0 1 0 0 0 0 0 0 9 8 11 43 37 50
Jodo Pessoa 0 0 0 7 6 8 1 1 1 2 1 2 16 14 19
Macapa 5 4 6 27 23 32 38 32 43 51 43 58 305 259 350
Macei6 1 1 2 7 6 8 19 16 21 12 10 14 235 199 270
Manaus 1 1 1 14 12 16 37 32 43 14 12 16 83 71 96
Natal 0 0 0 3 2 3 7 6 8 18 15 20 6 5 7
Palmas 0 0 0 3 2 3 6 5 7 0 0 0 42 36 49
Porto Alegre 0 0 0 0 0 0 2 2 2 0 0 0 2 2 3
Porto Velho 0 0 0 5 4 6 6 5 7 9 7 10 48 40 55
Recife 1 1 1 16 14 19 6 5 7 24 20 27 295 251 340
Rio Branco 1 1 1 7 6 8 10 9 12 21 18 25 129 110 149
Rio de Janeiro 4 3 4 23 20 27 15 13 17 27 23 31 508 432 585
Salvador 1 1 1 6 5 7 1 1 1 4 3 4 22 19 26
Sé&o Luis 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 2 1 2
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 2 1 2
Teresina 3 2 3 16 14 18 4 3 4 43 37 50 83 71 96
Vitéria 3 2 3 9 8 11 13 11 15 33 28 38 48 41 56
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Tabela 20— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P95 e periodo quente, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95% 1IC95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 5 4 5 12 10 13 10 9 12 132 112 152
Belém 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 2 2 2
Belo Horizonte 2 2 2 19 16 22 81 69 93 24 20 27 366 311 421
Boa Vista 0 0 0 95 81 109 3 3 4 141 120 162 208 177 239
Brasilia 1 1 1 15 12 17 25 22 29 2 2 2 202 172 232
Campo Grande 2 2 3 0 0 0 1 0 1 1 1 2 2 1 2
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 3 3 4 4 4 5 28 24 33
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Florianopolis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Fortaleza 0 0 0 0 0 0 1 0 1 9 8 10 13 11 15
Goiania 0 0 0 7 6 8 8 7 9 23 20 27 128 108 147
Jodo Pessoa 0 0 0 8 7 9 5 4 5 1 1 1 1 1 2
Macapa 2 2 2 44 37 50 63 53 72 141 119 162 18 15 20
Macei6 2 1 2 21 18 24 45 38 52 24 20 27 158 135 182
Manaus 0 0 1 23 20 27 47 40 54 29 25 34 120 102 138
Natal 0 0 0 0 0 0 3 2 3 2 2 3 3 2 3
Palmas 0 0 0 28 24 32 106 90 122 58 49 66 304 259 350
Porto Alegre 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 2 2 2
Porto Velho 0 0 0 5 5 6 13 11 15 21 18 24 187 159 215
Recife 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15 13 17
Rio Branco 0 0 0 14 12 16 16 14 19 37 32 43 318 271 366
Rio de Janeiro 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 2 2 2
Salvador 1 1 1 4 3 4 2 2 2 5 4 6 22 18 25
Sé&o Luis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 3 2 3
Teresina 1 1 2 19 16 22 8 7 9 59 50 67 115 98 132
Vitéria 1 1 2 9 7 10 14 12 16 36 31 41 116 99 133




Tabela 21- Taxa de mortalidade anual por DRSP associado s OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P98 e periodo quente, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95% 1IC95% 1C95% 1C95% 1C95%
°¢ TBaixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 1 0 1 6 5 7 19 16 22 17 14 19 84 71 96
Belém 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 15 13 17
Belo Horizonte 1 1 1 12 10 14 62 52 71 21 18 24 344 292 395
Boa Vista 0 0 0 81 69 93 56 48 65 69 58 79 244 207 280
Brasilia 0 0 1 14 12 17 29 25 33 5 4 6 125 106 143
Campo Grande 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 22 18 25
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 4 3 5 1 1 1 1 1 2
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 3
Florianopolis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Fortaleza 0 0 0 -16 -13  -18 14 12 16 1 1 1 2 2 2
Goiania 0 0 0 13 11 15 22 18 25 37 31 42 176 150 202
Jodo Pessoa 0 0 0 0 0 0 2 2 2 8 7 9 77 65 88
Macapa 1 1 1 32 27 36 19 16 22 86 73 98 335 285 386
Macei6 1 1 1 33 28 38 26 22 30 29 25 33 97 83 112
Manaus 0 0 0 20 17 23 30 26 35 22 19 26 237 202 273
Natal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2 5 4 5
Palmas 0 0 0 3 3 4 7 6 8 3 2 3 65 55 75
Porto Alegre 0 0 0 26 22 29 40 34 45 172 146 197 420 357 483
Porto Velho 0 0 0 4 4 5 14 12 16 21 18 24 240 204 276
Recife 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2
Rio Branco 0 0 0 16 13 18 19 16 22 37 32 43 255 217 294
Rio de Janeiro 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2 10 8 11
Salvador 0 0 0 2 2 2 1 1 1 2 2 2 11 9 12
Sé&o Luis 0 0 0 0 0 0 3 3 4 0 0 0 11 10 13
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2 295 250 339
Teresina 0 0 0 11 10 13 6 5 7 41 35 47 98 84 113
Vitéria 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2 30 26 35
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Tabela 22— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, definigcdo de OC no P90 e periodo frio, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95% 1IC95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 2 2 2
Belém 0 0 0 3 2 3 4 3 4 16 13 18 40 34 46
Belo Horizonte 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 3 4
Boa Vista 1 1 1 7 6 8 4 4 5 20 17 23 60 51 69
Brasilia 0 0 1 0 0 0 0 0 0 10 8 11 2 2 2
Campo Grande 2 2 3 8 7 9 9 8 10 28 24 32 75 64 87
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 24 21 28
Curitiba 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0
Florianopolis 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2
Fortaleza 0 0 0 3 3 4 9 8 10 32 27 37 115 97 132
Goiania 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 15 13 17
Jodo Pessoa 1 1 1 28 24 32 46 39 53 24 20 27 159 135 182
Macapa 0 0 0 0 0 0 9 8 11 0 0 0 1 1 2
Macei6 0 0 0 4 4 5 5 5 6 7 6 8 61 52 70
Manaus 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 23 19 26
Natal 0 0 0 0 0 0 1 1 2 2 2 2 5 4 6
Palmas 0 0 0 0 0 0 2 2 2 1 1 1 11 10 13
Porto Alegre 3 3 3 32 27 37 49 41 56 112 95 129 164 140 189
Porto Velho 0 0 0 1 1 2 1 1 1 3 2 3 17 15 20
Recife 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 32 27 37
Rio Branco 0 0 0 4 4 5 5 4 6 1 1 1 123 104 141
Rio de Janeiro 3 2 3 0 0 0 1 0 1 16 14 18 153 130 176
Salvador 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 5 4 5
Sé&o Luis 2 1 2 7 6 8 17 15 20 17 14 19 83 71 96
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 24 20 28
Teresina 1 0 1 1 1 1 2 2 2 1 1 1 24 20 28
Vitéria 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
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Tabela 23— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, definigdo de OC no P95 e periodo frio, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 4 3 4 3 3 4 0 0 1 78 67 90
Belém 0 0 0 0 0 0 1 1 1 4 4 5 0 0 0
Belo Horizonte 0 0 0 2 2 2 3 3 4 5 5 6 92 78 106
Boa Vista 0 0 0 4 3 5 5 4 5 1 1 1 88 74 101
Brasilia 0 0 0 1 1 2 2 2 3 12 10 14 9 8 10
Campo Grande 1 1 1 11 9 13 10 9 12 33 28 38 101 86 116
Cuiaba 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 33 28 38
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
Florianopolis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 3
Fortaleza 0 0 0 4 3 4 5 4 6 12 10 14 128 109 148
Goiania 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 3 2 3
Jodo Pessoa 0 0 0 15 13 17 43 37 49 18 15 20 204 174 235
Macapa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 2 3 1 1 1
Macei6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
Manaus 1 1 1 28 23 32 25 22 29 45 38 52 152 129 175
Natal 0 0 0 0 0 0 3 2 3 0 0 0 25 21 28
Palmas 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 4 4 5
Porto Alegre 4 3 5 49 41 56 76 65 87 155 131 178 122 103 140
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 4 4 5
Recife 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1 18 15 21
Rio Branco 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 158 134 181
Rio de Janeiro 1 1 1 5 4 6 2 2 3 1 1 1 1 1 1
Salvador 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
Sé&o Luis 1 1 1 11 9 13 14 12 16 20 17 23 1177 1000 1353
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 31 26 36
Teresina 0 0 0 1 1 2 2 2 3 2 1 2 32 27 36
Vitéria 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 2 0 0 0
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Tabela 24— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, definigcdo de OC no P98 e periodo frio, sem adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 17 14 19
Belém 0 0 0 4 3 4 7 6 8 20 17 23 62 53 71
Belo Horizonte 0 0 0 1 1 1 1 1 2 4 3 4 32 27 37
Boa Vista 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
Brasilia 0 0 0 1 1 1 0 0 0 4 4 5 6 5 7
Campo Grande 0 0 1 12 10 13 10 9 12 51 44 59 178 152 205
Cuiaba 0 0 0 6 5 6 7 6 8 8 7 9 71 60 81
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2
Florianopolis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1 2
Fortaleza 0 0 0 0 0 0 2 2 2 2 2 2 43 36 49
Goiania 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 2 2 2
Jodo Pessoa 0 0 0 12 10 14 23 19 26 24 20 27 169 144 195
Macapa 0 0 0 3 2 3 13 11 15 1 0 1 77 65 88
Macei6 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1
Manaus 1 0 1 23 20 27 22 19 25 29 25 33 135 115 155
Natal 0 0 0 2 2 2 5 4 6 6 5 7 129 110 148
Palmas 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2 9 7 10
Porto Alegre 4 3 4 37 32 43 47 40 54 98 83 112 217 184 249
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
Recife 0 0 0 2 2 3 3 3 4 32 27 37 1 1 1
Rio Branco 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 37 31 42
Rio de Janeiro 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 2 1 2
Salvador 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2
Sé&o Luis 0 0 0 6 5 7 4 4 5 13 11 15 48 41 56
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15 13 18
Teresina 0 0 0 3 2 3 7 6 8 4 3 5 69 59 80
Vitéria 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2
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Tabela 25— Taxa de mortalidade anual por DCV associado &s OC (TMoc), ho modelo Eta-HADGEMZ2-ES, defini¢do de OC no P90 e periodo quente, com adaptagao.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 6 5 6 27 23 31 35 30 40 23 20 27 107 91 123
Belém 1 1 2 19 16 22 19 16 21 0 0 0 58 49 66
Belo Horizonte 0 0 0 3 3 4 4 3 5 1 1 1 8 7 9
Boa Vista 0 0 0 2 1 2 2 2 2 2 1 2 6 5 7
Brasilia 1 1 1 9 7 10 9 8 10 4 3 4 26 22 30
Campo Grande 0 0 0 2 1 2 1 1 1 3 3 4 6 5 7
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0
Curitiba 1 1 1 0 0 0 0 0 0 3 3 3 7 6 8
Florianopolis 1 1 1 0 0 1 1 1 1 2 2 3 10 9 12
Fortaleza 0 0 0 23 19 26 16 13 18 5 5 6 15 13 17
Goiania 4 3 5 7 6 8 26 22 29 33 28 38 149 127 172
Jodo Pessoa 1 0 1 18 15 20 32 28 37 20 17 23 40 34 46
Macapa 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 6 5 7
Macei6 0 0 1 0 0 0 1 1 1 5 4 6 1 0 1
Manaus 0 0 0 28 24 32 50 43 58 3 3 4 155 132 178
Natal 1 0 1 2 2 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Palmas 0 0 0 14 12 17 14 12 16 0 0 0 33 28 38
Porto Alegre 1 1 2 26 22 30 46 39 53 21 18 24 59 50 68
Porto Velho 3 2 3 0 0 0 1 1 1 6 5 7 25 21 29
Recife 0 0 0 11 9 13 17 14 19 11 9 13 60 51 69
Rio Branco 2 2 2 1 1 1 6 5 6 15 13 18 7 6 7
Rio de Janeiro 1 1 1 2 2 3 5 4 5 0 0 0 16 13 18
Salvador 2 2 2 1 1 1 5 4 6 11 9 12 40 34 47
Sé&o Luis 1 0 1 9 8 10 14 12 16 3 3 4 40 34 46
Sé&o Paulo 2 2 3 0 0 0 1 0 1 0 0 0 24 21 28
Teresina 1 1 1 13 11 14 15 13 17 54 46 62 15 12 17
Vitéria 2 2 2 34 29 39 77 65 88 40 34 46 24 21 28
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Tabela 26— Taxa de mortalidade anual por DCV associado &s OC (TMoc), ho modelo Eta-HADGEMZ2-ES, defini¢éo de OC no P95 e periodo quente, com adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Belém 3 3 4 30 26 35 19 16 21 1 1 1 40 34 46
Belo Horizonte 1 0 1 3 2 3 3 3 3 1 1 1 7 6 7
Boa Vista 1 1 1 5 4 6 7 6 8 6 5 7 11 10 13
Brasilia 1 1 2 5 4 5 8 6 9 6 5 7 35 30 40
Campo Grande 0 0 0 2 2 2 1 1 1 2 2 2 0 0 0
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 18 16 21
Curitiba 1 1 1 0 0 0 0 0 0 2 2 2 4 3 4
Florianopolis 1 1 1 1 0 1 1 1 1 2 1 2 7 6 8
Fortaleza 3 3 3 6 5 6 5 4 5 0 0 0 18 15 21
Goiania 3 3 4 11 9 12 20 17 23 24 20 27 80 68 92
Jodo Pessoa 2 2 2 31 26 36 32 27 37 25 21 29 46 39 53
Macapa 0 0 0 0 0 0 20 17 23 0 0 0 5 4 5
Macei6 0 0 0 0 0 0 1 1 2 0 0 0 1 1 1
Manaus 1 1 2 17 14 19 28 24 32 2 1 2 30 26 35
Natal 0 0 0 2 2 3 1 1 1 0 0 0 0 0 0
Palmas 2 2 2 19 16 22 24 21 28 4 3 5 28 23 32
Porto Alegre 2 2 3 22 18 25 35 30 41 20 17 23 15 13 18
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Recife 1 1 1 8 6 9 8 7 10 6 5 7 60 51 69
Rio Branco 0 0 0 2 2 3 7 6 8 12 10 13 5 5 6
Rio de Janeiro 3 3 4 2 2 3 2 2 3 0 0 0 11 9 12
Salvador 1 0 1 0 0 0 2 1 2 4 3 4 14 12 16
Sé&o Luis 1 1 1 7 6 8 9 8 10 2 2 2 9 7 10
Sé&o Paulo 0 0 0 4 3 4 0 0 0 0 0 0 6 5 7
Teresina 3 2 3 7 6 8 17 14 19 44 38 51 29 25 33
Vitéria 4 4 5 37 32 43 25 21 28 31 26 35 37 32 43
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Tabela 27— Taxa de mortalidade anual por DCV associado &s OC (TMoc), ho modelo Eta-HADGEMZ2-ES, defini¢éo de OC no P98 e periodo quente, com adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%

TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Baixo Alto Tmac Baixo Alto
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Tabela 28— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P90 e periodo frio, com adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95% 1IC95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 5 4 6 11 9 12 94 80 108 21 18 24 57 49 66
Belém 2 1 2 12 10 13 9 8 10 25 22 29 47 40 55
Belo Horizonte 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 5 4 6
Boa Vista 1 0 1 0 0 0 8 7 10 0 0 0 0 0 0
Brasilia 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Campo Grande 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Cuiaba 0 0 0 4 3 5 6 5 6 6 5 7 0 0 0
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 2 2 2
Florianopolis 0 0 0 5 4 6 10 8 11 24 21 28 36 30 41
Fortaleza 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2 0 0 0
Goiania 1 1 2 0 0 0 5 4 5 8 7 9 20 17 23
Jodo Pessoa 0 0 0 5 5 6 8 7 10 5 4 5 15 12 17
Macapa 0 0 0 67 57 78 5 4 5 1 1 1 8 7 10
Macei6 1 1 2 2 1 2 12 10 14 3 3 4 12 10 13
Manaus 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Natal 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Palmas 0 0 0 18 15 20 26 22 30 37 31 42 59 50 68
Porto Alegre 0 0 0 2 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Porto Velho 0 0 0 0 0 1 1 1 1 2 1 2 0 0 0
Recife 7 6 8 12 10 14 20 17 23 43 37 50 90 76 103
Rio Branco 3 2 3 12 10 13 39 33 45 20 17 23 102 87 118
Rio de Janeiro 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 2 2 2 3
Salvador 1 1 1 5 4 6 9 8 11 28 24 32 31 26 35
Sé&o Luis 0 0 0 3 3 4 7 6 8 5 4 6 15 12 17
Sé&o Paulo 1 1 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1 11 10 13
Teresina 1 1 1 0 0 0 3 2 3 2 2 3 9 7 10
Vitéria 1 0 1 0 0 0 2 2 3 0 0 1 7 6 8
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Tabela 29— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P95 e periodo frio, com adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Belém 2 2 2 14 12 16 7 6 8 16 13 18 33 28 38
Belo Horizonte 0 0 0 1 1 2 2 2 3 3 3 4 4 3 4
Boa Vista 1 1 1 4 3 4 8 7 9 2 1 2 15 12 17
Brasilia 1 1 1 4 4 5 6 5 7 10 8 11 19 17 22
Campo Grande 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2 2 2 2
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 2 1 2
Florianopolis 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 4 3 4
Fortaleza 2 1 2 2 2 3 5 4 5 6 5 7 7 6 8
Goiania 2 2 3 7 6 8 9 7 10 14 12 16 27 23 31
Jodo Pessoa 2 2 2 22 19 26 54 46 62 24 21 28 22 19 25
Macapa 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Macei6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 2 1 2
Manaus 3 2 3 6 5 7 4 3 5 11 10 13 29 24 33
Natal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Palmas 1 1 2 2 2 2 6 5 7 6 5 7 16 14 18
Porto Alegre 3 3 3 13 11 15 19 16 22 9 8 10 10 9 12
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Recife 2 2 2 6 5 6 5 4 6 6 5 7 23 20 26
Rio Branco 0 0 0 7 6 8 16 14 18 5 4 6 16 13 18
Rio de Janeiro 2 2 3 0 0 0 1 1 1 3 2 3 12 10 14
Salvador 1 1 1 1 1 1 2 1 2 3 2 3 4 4 5
Sé&o Luis 1 1 1 3 3 4 6 5 7 4 3 5 14 12 16
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 8 7 9
Teresina 2 2 2 6 5 7 29 25 34 22 19 25 18 15 20
Vitéria 2 2 2 4 4 5 16 14 19 21 18 25 8 7 9
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Tabela 30— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P98 e periodo frio, com adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Belém 2 2 2 14 12 16 7 6 8 16 13 18 33 28 38
Belo Horizonte 0 0 0 1 1 2 2 2 3 3 3 4 4 3 4
Boa Vista 1 1 1 4 3 4 8 7 9 2 1 2 15 12 17
Brasilia 1 1 1 4 4 5 6 5 7 10 8 11 19 17 22
Campo Grande 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2 2 2 2
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 2 1 2
Florianopolis 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 4 3 4
Fortaleza 2 1 2 2 2 3 5 4 5 6 5 7 7 6 8
Goiania 2 2 3 7 6 8 9 7 10 14 12 16 27 23 31
Jodo Pessoa 2 2 2 22 19 26 54 46 62 24 21 28 22 19 25
Macapa 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Macei6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 2 1 2
Manaus 3 2 3 6 5 7 4 3 5 11 10 13 29 24 33
Natal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Palmas 1 1 2 2 2 2 6 5 7 6 5 7 16 14 18
Porto Alegre 3 3 3 13 11 15 19 16 22 9 8 10 10 9 12
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Recife 2 2 2 6 5 6 5 4 6 6 5 7 23 20 26
Rio Branco 0 0 0 7 6 8 16 14 18 5 4 6 16 13 18
Rio de Janeiro 2 2 3 0 0 0 1 1 1 3 2 3 12 10 14
Salvador 1 1 1 1 1 1 2 1 2 3 2 3 4 4 5
Sé&o Luis 1 1 1 3 3 4 6 5 7 4 3 5 14 12 16
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 8 7 9
Teresina 2 2 2 6 5 7 29 25 34 22 19 25 18 15 20
Vitéria 2 2 2 4 4 5 16 14 19 21 18 25 8 7 9
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Tabela 31- Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P90 e periodo quente, com adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Belém 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Belo Horizonte 2 2 2 18 15 21 26 22 30 9 8 10 79 67 91
Boa Vista 0 0 0 0 0 0 5 4 6 0 0 0 0 0 0
Brasilia 0 0 0 9 8 10 12 10 14 6 5 7 31 27 36
Campo Grande 8 7 10 1 1 1 3 3 3 1 0 1 106 90 122
Cuiaba 1 1 2 0 0 0 4 3 4 9 8 10 21 18 24
Curitiba 1 1 1 0 0 0 0 0 0 3 2 3 6 5 7
Floriandpolis 1 1 2 0 0 0 0 0 0 1 1 1 8 6 9
Fortaleza 1 0 1 0 0 0 0 0 0 5 4 6 0 0 0
Goiania 0 0 0 2 2 2 1 1 1 3 2 3 0 0 0
Jodo Pessoa 0 0 0 1 1 2 4 4 5 2 2 2 4 3 4
Macapa 0 0 0 11 9 12 18 15 20 3 2 3 18 15 21
Macei6 1 1 1 13 11 15 12 10 14 0 0 0 47 40 54
Manaus 0 0 0 10 8 11 17 14 19 0 0 0 32 27 36
Natal 0 0 0 13 11 15 9 8 11 2 2 2 0 0 0
Palmas 0 0 0 1 0 1 0 0 0 2 2 2 0 0 0
Porto Alegre 0 0 0 2 1 2 6 5 7 0 0 0 0 0 0
Porto Velho 2 1 2 3 3 4 5 4 5 4 3 4 41 35 47
Recife 1 1 1 3 2 3 5 4 6 7 6 8 19 16 22
Rio Branco 4 3 5 0 0 0 0 0 1 1 0 1 20 17 23
Rio de Janeiro 0 0 0 4 4 5 8 7 9 6 5 7 32 27 37
Salvador 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sé&o Luis 0 0 0 2 2 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sé&o Paulo 0 0 0 7 6 7 8 7 9 29 25 33 8 7 10
Teresina 2 1 2 17 15 20 25 21 28 11 9 13 21 18 24
Vitéria 2 2 3 0 0 0 25 21 29 4 3 4 0 0 0
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Tabela 32— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P95 e periodo quente, com adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95% 1IC95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 1 0 1 6 5 7 8 7 9 3 2 3 7 6 8
Belém 0 0 0 10 8 11 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Belo Horizonte 3 3 3 17 15 20 20 17 23 7 6 8 27 23 31
Boa Vista 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 3 4 0 0 0
Brasilia 1 1 1 8 7 9 9 8 11 6 5 7 10 8 11
Campo Grande 4 3 5 0 0 0 4 3 4 1 1 1 57 48 65
Cuiaba 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1 2 4 3 4
Florianopolis 0 0 0 4 3 4 0 0 1 1 1 1 0 0 0
Fortaleza 0 0 0 4 3 4 1 1 1 3 3 4 0 0 0
Goiania 0 0 0 3 2 3 3 3 4 4 3 5 12 10 14
Jodo Pessoa 0 0 0 3 2 3 5 4 5 0 0 0 0 0 0
Macapa 4 3 4 9 8 10 15 13 18 0 0 0 8 7 9
Macei6 2 2 2 35 30 40 25 22 29 0 0 0 12 10 14
Manaus 0 0 0 8 7 10 13 11 15 1 1 1 12 10 14
Natal 0 0 0 1 1 1 1 1 2 1 1 1 0 0 0
Palmas 1 1 1 21 18 24 31 27 36 3 2 3 18 15 20
Porto Alegre 0 0 0 0 0 0 10 8 11 2 2 2 0 0 0
Porto Velho 1 1 1 3 2 3 4 4 5 0 0 0 5 4 6
Recife 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Rio Branco 0 0 0 4 4 5 6 5 7 5 4 6 18 15 21
Rio de Janeiro 0 0 0 12 10 14 5 4 6 2 2 3 0 0 0
Salvador 0 0 0 2 1 2 5 4 6 4 4 5 13 11 15
Sé&o Luis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sé&o Paulo 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Teresina 2 1 2 3 3 4 8 7 9 22 19 25 10 8 11
Vitéria 2 1 2 12 10 13 7 6 8 6 5 7 10 9 12
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Tabela 33— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P98 e periodo quente, com adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95% 1IC95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 1 1 1 10 9 12 9 7 10 2 1 2 1 1 1
Belém 0 0 0 2 2 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Belo Horizonte 2 1 2 7 6 8 6 6 7 2 2 3 9 8 11
Boa Vista 0 0 0 2 2 3 0 0 0 0 0 0 6 5 6
Brasilia 0 0 1 5 4 5 4 3 5 2 2 2 2 2 2
Campo Grande 2 2 2 3 3 4 3 2 3 2 2 2 20 17 23
Cuiaba 0 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 2
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1
Florianopolis 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Fortaleza 0 0 0 2 2 2 0 0 0 2 1 2 1 1 1
Goiania 0 0 0 2 2 3 3 2 3 3 3 4 4 4 5
Jodo Pessoa 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Macapé 2 2 2 4 3 4 4 4 5 0 0 0 3 2 3
Macei6 3 2 3 8 7 9 9 8 10 0 0 0 2 1 2
Manaus 0 0 0 5 5 6 5 5 6 0 0 1 6 5 7
Natal 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
Palmas 0 0 0 1 1 2 1 1 1 0 0 0 3 3 4
Porto Alegre 0 0 0 1 1 1 3 2 3 5 5 6 2 2 2
Porto Velho 1 1 1 5 4 6 1 1 2 0 0 0 3 2 3
Recife 0 0 0 2 2 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Rio Branco 0 0 0 4 3 4 4 4 5 2 2 2 3 3 4
Rio de Janeiro 0 0 0 7 6 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Salvador 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 4 3 5
Sé&o Luis 0 0 0 0 0 0 2 1 2 0 0 0 0 0 0
Sé&o Paulo 0 0 0 2 1 2 0 0 0 0 0 0 2 1 2
Teresina 0 0 0 0 0 0 3 2 3 8 7 10 2 2 2
Vitéria 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 3 2 3
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Tabela 34— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, definigdo de OC no P90 e periodo frio, com adaptacao.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Belém 0 0 0 2 2 2 3 3 4 5 4 5 12 10 14
Belo Horizonte 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Boa Vista 1 1 1 5 4 5 9 8 10 5 4 6 36 31 41
Brasilia 1 1 1 1 0 1 3 2 3 0 0 0 3 3 4
Campo Grande 3 2 3 2 2 3 10 8 11 29 25 34 33 28 38
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Florianopolis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Fortaleza 2 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11 9 12
Goiania 0 0 0 2 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Jodo Pessoa 2 2 3 9 8 11 17 14 19 22 18 25 23 19 26
Macapa 0 0 0 40 34 45 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Macei6 0 0 0 3 3 4 8 7 9 10 9 12 21 18 24
Manaus 1 1 1 1 1 1 0 0 0 3 2 3 16 13 18
Natal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Palmas 0 0 0 11 9 13 6 5 7 2 2 3 0 0 0
Porto Alegre 2 1 2 7 6 9 11 9 13 16 14 19 20 17 23
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 1 0 1 2 2 2 3 2 3
Recife 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 2 0 0 0
Rio Branco 1 0 1 1 1 2 5 5 6 0 0 0 15 12 17
Rio de Janeiro 4 3 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 28 24 32
Salvador 1 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 3 2 3
Sé&o Luis 1 1 1 9 8 10 26 22 30 17 14 20 12 10 14
Sé&o Paulo 0 0 0 3 2 3 2 1 2 0 0 0 0 0 0
Teresina 0 0 0 1 0 1 3 2 3 2 2 2 8 7 9
Vitéria 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Tabela 35— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P95 e periodo frio, com adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Tmac Baixo Alto
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Tabela 36— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-HADGEM2-ES, defini¢do de OC no P98 e periodo frio, com adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%

TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto Baixo Alto Baixo Alto Tmac Baixo Alto
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Tabela 37— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), ho modelo Eta-MIROCS, definicéo de OC no P90 e periodo quente, com adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 4 4 5 7 6 8 29 25 33 30 25 34 75 64 86
Belém 2 2 3 3 2 3 14 12 16 10 8 11 55 47 63
Belo Horizonte 1 0 1 1 1 1 4 4 5 0 0 0 15 13 17
Boa Vista 0 0 0 4 3 4 2 1 2 3 2 3 9 7 10
Brasilia 0 0 0 3 3 4 5 4 6 1 1 1 23 19 26
Campo Grande 0 0 0 1 1 2 1 1 1 1 1 1 3 2 3
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1
Curitiba 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
Florianopolis 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2
Fortaleza 0 0 0 0 0 0 7 6 8 1 1 1 0 0 1
Goiania 5 4 6 6 5 6 9 7 10 12 10 13 75 64 86
Jodo Pessoa 2 2 2 16 14 19 8 6 9 0 0 0 16 14 19
Macapé 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 1 1 9 8 11
Macei6 0 0 0 0 0 0 1 1 2 0 0 0 2 2 2
Manaus 6 5 7 16 14 19 32 28 37 16 14 19 110 94 127
Natal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
Palmas 0 0 0 2 1 2 8 7 9 0 0 0 13 11 15
Porto Alegre 6 5 7 18 16 21 23 19 26 30 26 35 46 39 53
Porto Velho 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 4 6
Recife 1 1 1 9 8 10 1 1 1 4 4 5 20 17 23
Rio Branco 0 0 0 0 0 0 3 2 3 2 2 3 0 0 0
Rio de Janeiro 2 2 2 4 4 5 4 3 4 7 6 8 27 23 32
Salvador 3 2 3 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 2
Sé&o Luis 1 1 2 3 3 3 11 9 13 2 2 2 30 25 34
Sé&o Paulo 0 0 0 2 2 2 7 6 8 2 2 3 23 20 27
Teresina 6 5 7 18 15 20 4 3 4 21 18 24 32 27 37
Vitéria 5 5 6 7 6 8 10 9 12 11 10 13 10 8 11
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Tabela 38— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), ho modelo Eta-MIROCS, definicdo de OC no P95 e periodo quente, com adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
TMoc Baixo  Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
Belém 2 2 2 9 8 11 16 13 18 20 17 23 49 41 56
Belo Horizonte 0 0 0 1 1 1 3 3 4 0 0 0 9 8 11
Boa Vista 1 0 1 55 46 63 7 6 8 38 33 44 40 34 46
Brasilia 2 1 2 2 2 2 3 2 3 2 1 2 17 15 20
Campo Grande 0 0 0 7 6 8 2 2 3 5 4 6 3 2 3
Cuiaba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Curitiba 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1
Florianopolis 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Fortaleza 0 0 0 5 4 6 14 12 16 4 3 4 14 12 16
Goiania 4 4 5 8 7 9 9 8 10 16 13 18 56 48 65
Jodo Pessoa 1 1 2 24 20 28 10 9 12 0 0 0 13 11 15
Macapa 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
Macei6 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 1
Manaus 2 2 2 16 14 18 17 14 19 22 19 26 38 32 44
Natal 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Palmas 1 0 1 8 7 10 24 20 27 11 9 13 22 19 26
Porto Alegre 4 4 5 29 25 34 29 24 33 40 34 46 21 17 24
Porto Velho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Recife 2 2 2 11 10 13 2 2 2 19 16 21 62 53 71
Rio Branco 0 0 0 1 1 1 8 7 9 7 6 8 4 3 4
Rio de Janeiro 3 3 4 5 5 6 1 1 1 6 5 7 33 28 38
Salvador 1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1
Sé&o Luis 1 0 1 2 2 3 6 5 6 2 2 2 13 11 15
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 0 2 2 3 1 1 1 2 2 3
Teresina 2 2 3 22 19 26 7 6 8 21 18 24 34 29 39
Vitéria 4 3 4 11 9 13 13 11 15 12 11 14 36 30 41
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Tabela 39— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), ho modelo Eta-MIROCS, definicdo de OC no P98 e periodo quente, com adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099

RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
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Tabela 40— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, definicdo de OC no P90 e periodo frio, com adaptacéo.

1996-2016

2030-2050

2079-2099

Capital

RCP4.5

RCP8.5

RCP4.5

RCP8.5

1C95%

ocC

1C95%
Baixo

Alto

TMoc

1C95%

Baixo

Alto

TMoc

1C95%

Baixo

Alto

Tmoc

1C95%

Baixo

Alto

Aracaju
Belém

Belo Horizonte
Boa Vista
Brasilia
Campo Grande
Cuiaba
Curitiba
Florianopolis
Fortaleza
Goiania

Jodo Pessoa
Macapa
Macei6
Manaus

Natal

Palmas

Porto Alegre
Porto Velho
Recife

Rio Branco
Rio de Janeiro
Salvador

Sé&o Luis

Sé&o Paulo
Teresina
Vitéria

OFRPOONORPRHFOOOOOOPRPRODOOWRLROOOOONNDN

OFRPOONORFRPRHFOOOOODOWOOONRPFRPROOOOONE

OPFPRPOONOPFPOOOOOOOUIOOOWNOOOOONNDN

N
PRPPONOWOFRONMNOOOORFRPROWOOOOOOOoOONOU

[EE

2

O OPFRPONONOWOWOWOOOUIFPRONOUIOOOOOONNDN

29

N
PRPNOWOOWRFROOOONFRPROWONOOOOOOW

[EEN

60

~

N = = W
OO PROODODOVWWOOUINOOPRKFR OO

=
o© B

OoOrFr hwaopek

51

NI w
OBRRNOOONWOOPRARPRPLPOOOOOO

w
()]

'_\
OFRP WN PM~OO

69

= A~
P OPRPWOWRAPRPOUOINOORFR, OOO®

W =
onN O

N b~
o~

OkFr hwaopek

12
13

o

(o]

[*)]
OO WONPFPWOOUIFPFOOOOOOUIOFrR,LR OOOOPRF

11
11

[$)]

)]
OO WONPFPWOOUIFPOOUIOOPR,ARODOWOOOORO

14
15

~

\l
PP WOWONPFPPRAROCORRPFPOONOOOOONOOOOR,O

42

[y
=N

N

= = [S2 N N N
P ONNOOWRFRNRAPRPOPFRPOPRPRODODOWOOOO

N B

36
10

-

N

B~ w N = N
~N~NPFPNOPFPOOOPRANOUUIWOOOO

= =
oO~NOR

4
2

48
14

-

N w w
PNONORRNUOITOOWPRAOOOO

N

e o Ul
WoOwNnh WO

w o1

419



420

Tabela 41— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, definigdo de OC no P95 e periodo frio, com adaptacao.

1996-2016 2030-2050 2079-2099

RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5

Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
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Tabela 42— Taxa de mortalidade anual por DCV associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, definicdo de OC no P98 e periodo frio, com adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
°¢ TBaixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
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Tabela 43— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P90 e periodo quente, com adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1IC95% 1IC95% 1C95% 1C95% 1C95%
°¢ TBaixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto
Aracaju 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Belém 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Belo Horizonte 4 4 5 5 4 5 5 1 29 3 2 3 84 71 96
Boa Vista 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Brasilia 1 1 1 3 3 4 5 5 6 0 0 0 25 21 29
Campo Grande 4 3 4 0 0 0 0 0 0 1 1 1 5 4 6
Cuiaba 1 1 1 0 0 0 0 0 1 6 5 6 12 10 14
Curitiba 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Florianopolis 1 1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 1
Fortaleza 0 0 0 0 0 0 1 1 1 2 2 3 19 16 21
Goiania 0 0 1 0 0 0 0 0 0 2 2 2 6 5 7
Jodo Pessoa 0 0 0 2 2 3 0 0 0 0 0 0 1 1 2
Macapa 5 4 6 0 8 11 9 7 10 13 11 15 32 27 37
Macei6 1 1 2 2 2 3 9 8 10 4 3 5 20 17 23
Manaus 1 1 1 5 4 5 0 9 12 4 3 5 13 11 15
Natal 0 0 0 1 1 1 2 2 3 3 2 3 0 0 1
Palmas 0 0 0 1 1 1 3 2 3 0 0 0 4 3 4
Porto Alegre 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
Porto Velho 0 0 0 2 2 3 2 1 2 1 1 1 4 3 4
Recife 1 1 1 4 4 5 1 1 1 9 8 10 43 36 49
Rio Branco 1 1 1 2 2 2 4 3 5 5 4 6 11 9 12
Rio de Janeiro 4 3 4 7 6 8 4 3 4 7 6 8 87 74 100
Salvador 1 1 1 4 3 4 1 1 1 1 1 1 4 3 5
Sé&o Luis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sé&o Paulo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Teresina 3 2 3 9 8 10 2 2 2 11 9 12 17 15 20
Vitéria 3 2 3 3 3 4 5 4 5 6 5 6 7 6 8
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Tabela 44— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P95 e periodo quente, com adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
°¢ TBaixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto

Aracaju 2 4 4 5 3 9 8 10
Belém 0 0 0
Belo Horizonte 2 1 2 28 24 32
Boa Vista 2 2 2 2 3 17 14 20
Brasilia 12 10 14
Campo Grande 0
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Tabela 45— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado s OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P98 e periodo quente, com adaptagéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099
RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
°¢ TBaixo Alto TMoc Baixo Alto TMoc Baixo Alto Tmoc Baixo Alto

Aracaju 2 4 4 5 3 9 8 10
Belém 0 0 0
Belo Horizonte 2 1 2 28 24 32
Boa Vista 2 2 2 2 3 17 14 20
Brasilia 12 10 14
Campo Grande 0
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Tabela 46— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, defini¢do de OC no P90 e periodo frio, com adaptacéo.

1996-2016 2030-2050 2079-2099

RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
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Tabela 47— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, definigdo de OC no P95 e periodo frio, com adaptacao.

1996-2016 2030-2050 2079-2099

RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
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Tabela 48— Taxa de mortalidade anual por DRSP associado as OC (TMoc), no modelo Eta-MIROCS, definigdo de OC no P98 e periodo frio, com adaptacao.

1996-2016 2030-2050 2079-2099

RCP4.5 RCP8.5 RCP4.5 RCP8.5
Capital 1C95% 1C95% 1C95% 1C95% 1C95%
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