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RESUMO

O objetivo deste trabalho é investigar a relacdo entre 0 aspecto socioeconémico e a situacdo de
vacinacgdo contra a doenga COVID-19 dos habitantes do estado de Minas Gerais, e de sua
capital, Belo Horizonte. Para isso, coletamos dados disponiveis publicamente, relacionados aos
topicos citados, e utilizamos técnicas de ciéncia dos dados para relaciona-los e analisa-los.
Nossa expectativa € comprovar que a politica de vacinacdo é desigual, de forma a favorecer
pessoas de renda alta, e ndo priorizar os mais afetados pela doenga. Como resultado deste estudo
geramos mapas ilustrativos da situacdo socioecondmica da populacdo, e da distribuicdo de
vacinados em Belo Horizonte e Minas Gerais, além de diversos graficos que caracterizam a

vacinacao nas duas regides.

Palavras-chave: Belo Horizonte; Mapa; Vacinagdo; COVID-19; Desigualdade; Minas Gerais



ABSTRACT

This work aims to investigate the relation between the socioeconomic characteristics and the
vaccination against the COVID-19 disease in the state of Minas Gerais and its capital Belo
Horizonte. For that, we collected publicly available data related to these topics and used data
science techniques to relate and analyze them. Our expectation is to prove that the vaccination
policy is unequal, in a way that favors high income people, and doesn’t prioritize the most
afflicted by the disease. As results of this study, we produced maps illustrating the population’s
socioeconomic situation, maps of the vaccinated people distribution in Belo Horizonte and

Minas Gerais, and various graphics that characterize the vaccination process in both regions.

Keywords: Belo Horizonte; Map; Vaccination; COVID-19; Inequality; Minas Gerais
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1 INTRODUCAO

A vacinacdo contra COVID-19 se iniciou, no Brasil, no dia 17 de janeiro de 2021 (CRUZ, 2021)
e prosseguiu de forma lenta durante seus primeiros meses (DIAS, 2021), seguindo a politica
estabelecida pelo Ministério da Saude. Esse plano de vacinacao opta por priorizar grupos como
trabalhadores da saude, visando manter o funcionamento desses servicos, e cidaddos com risco

de agravamento da doenga, como idosos e pessoas com comorbidades (PAGNO, 2021).

A utilizacdo desses critérios pode tornar o processo de vacinacao desigual, dado que véarios dos
grupos priorizados sdo compostos majoritariamente por habitantes de renda alta. Isso é o que
constata um estudo do Labcidade (MARINO, 2021), referente a cidade de Sdo Paulo. Os mapas
da Figura 1 mostram claramente uma tendéncia oposta entre as vitimas de COVID-19 e o0s
vacinados, sendo que as areas mais afetadas pela doenga sdo onde mora a populagdo de baixa

renda.
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Imunizagao
com duas doses
até 17/Maio/21

Obitos por
10 mil hab*
260 ®
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10a20

* padronizado
por idade

populagio
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>125% ®

10a125% ®

75a10% ®
5a7,5%
25a5%
<2,5%

mpa | labcidade © 4.0 BY (£ dados) (@mapa)

Figura 1: Mapas apresentados no estudo do Labcidade

Motivados por esses resultados, idealizamos uma investigacdo da relacdo entre certos
indicadores socioecondmicos e a vacinagao dos moradores do estado de Minas Gerais e de sua
capital, Belo Horizonte. Para isso, objetivamos a criagcdo de mapas, similares aos do Labcidade,
que ilustrassem a distribuigdo de renda, vacinados e de dbitos causados pela doenga nas regies
citadas. Utilizamos conjuntos de dados disponiveis publicamente e ferramentas de ciéncia dos

dados para relacionar essas informacoes e interpretar os resultados obtidos.



2 CONTEXTUALIZACAO E REFERENCIAL TEORICO

Identificado em dezembro de 2019, o virus Sars-CoV-2, ou novo coronavirus, € o causador da
doenca COVID-19, responsavel pela atual pandemia mundial. Pandemia é uma enfermidade
epidémica amplamente disseminada (UNIMED, 2021). Nesse contexto, populacfes de baixa
renda tem uma maior chance de sofrer mais com essa doenca, por causa de falta de acesso a
condi¢Oes bésicas de higiene e a cuidados de saude, além da predominancia de empregos que
impossibilitam o distanciamento social (Imperial College COVID-19 response team, 2020).

Para investigar essa situacao, utilizamos ferramentas de ciéncia dos dados, area que pretende
tirar conclusdes Uteis sobre dados grandes e diversos através de exploracdo, predicdo e
inferéncia. Exploragéo envolve identificar padrdes nas informagdes, enquanto predi¢ao requer
0 uso de dados conhecidos para fazer suposi¢cdes sobre valores desconhecidos e, por fim,

inferéncia deve quantificar o grau de certeza (ADHIKARI, 2020).

A principal ferramenta utilizada foi a linguagem de programacéo Python. Criada em 1989 por
Guido van Rossum, é uma linguagem dinamica, interpretada e majoritariamente imperativa. A
plataforma utilizada para a manipulagédo dos dados foi o Jupyter Notebook, uma aplicagéo web
de codigo aberto que permite a criagdo e compartilhamento de documentos contendo cédigo,

equacOes, visualizacdes e texto (Project Jupyter, 2021).

Dentre as bibliotecas de Python utilizadas estd NumPy, fundamental para computacdo
cientifica. Em seu ndcleo estd o objeto arranjo multidimensional, ndarray, e o acompanham
diversas funcdes que podem ser aplicadas sobre ele de forma eficiente (NumPy, 2021). Também
usamos a biblioteca Matplotlib, ideal para criar visualizagdes estaticas, dindmicas e interativas
em Python (Matplotlib, 2021).

Outro instrumento importante para nossas atividades foi 0 pacote Pandas, que € essencial para
fazer analise de dados em alto nivel usando Python. Seu principal componente é o objeto
DataFrame que permite o manuseio de dados de forma eficiente e intuitiva (Pandas, 2021). Ja
0 GeoPandas é um projeto de cddigo aberto para manipulacdo de dados geoespaciais em
Python. Ele estende os datatypes estabelecidos pelo Pandas para permitir operagdes espaciais

em tipos geométricos (GeoPandas, 2021). Essa biblioteca foi usada na criagdo dos mapas.

Além de ferramentas da linguagem Python, foi utilizado o software Microsoft Excel para

formatar os dados a serem analisados.



Para quantificar a correlacdo entre as grandezas analisadas, usamos o coeficiente de correlagéo
de postos de Spearman, que € uma medida da dependéncia estatistica entre a classificacdo de
duas variaveis. Ele avalia com que intensidade a relacdo entre duas variaveis pode ser descrita
pelo uso de uma funcdo mondtona. Seu valor é contido entre -1 e 1. Quando é proximo de 1,
indica um posto similar entre as duas variaveis, e préximo de -1 indica que as observagdes tém
um posto dissimilar entre as duas variaveis (WIKIPEDIA, 2021). A proximidade de O indica

uma falta de correlacéo.

Ao fazer analises temporais dos dados de vacinacdo, optamos por dividir 0s registros nas
semanas epidemioldgicas de 2021, segundo o calendario do SINAN. Essa divisdo € um
consenso internacional que agrupa casos, Obitos e outros eventos epidemioldgicos. Seu

propdsito € padronizar a variavel tempo para fins de monitoramento epidemioldgico.

Durante nossos estudos, utilizamos a func¢éo de distribuicdo acumulada (CDF, em inglés), que
descreve a distribuicdo de probabilidade de uma variavel aleatdria X, dada por F(x) = P(X <
x). Assim, ela fornece a probabilidade de uma variavel aleatdria X assumir um valor igual ou

menor do que x.

Posteriormente, escolnemos o Modelo de Difusdo de Bass para fazer um encaixe nos dados.
Esse modelo ¢é usado para descrever o processo de ado¢do de novos produtos pela populacao.
Ele explica como usuérios atuais e potenciais interagem. Sua premissa basica é que novos
clientes podem ser classificados como inovadores ou imitadores, e que a velocidade e o

momento da adoc¢do dependem dessas caracteristicas (WIKIPEDIA, 2021).

3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Este projeto foi desenvolvido ao longo de dois semestres, durante as disciplinas de Projeto
Orientado em Computagdo | e Il. Os resultados do primeiro semestre motivaram as analises do
segundo, mas serdo explicados somente na secdo 4 deste texto. Os estudos feitos em cada

semestre foram divididos em trés partes.

A primeira atividade do primeiro semestre foi a caracterizagdo inicial dos dados da vacinagéo,
tanto de Minas Gerais quanto de Belo Horizonte. A segunda foi a elaboracdo dos mapas da
distribuicdo de vacinados e de renda no estado. Por fim, a ultima parte foi o desenho dos

mesmos mapas referentes a capital.
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No segundo semestre, estudamos a relagdo entre vacinagéo e renda ao longo do tempo. Depois,
investigamos a hipdtese de que a vacinagdo ndo teria priorizado regides com mais 6bitos por
COVID-19. Por ultimo, buscamos um modelo que explicasse os dados e nos permitisse chegar

a conclusdes interessantes.

3.1 CARACTERIZACAO INICIAL

Primeiramente, no dia 3 de junho de 2021, obtivemos os dados da campanha de vacinacdo
contra COVID-19 no Brasil, fornecidos pelo Ministério da Salde, através do portal
openDataSUS. Na Tabela 1, é mostrada parte do dicionario de dados da base, com os atributos

que foram relevantes ao estudo.

Tabela 1: Parte do dicionario de dados da base da vacinagdo contra COVID-19 no Brasil

Campo Descrigéo
documento_uuid Identificador Gnico do documento do vacinado
paciente_sexo_biologico Sexo bioldgico do vacinado
paciente etnia Etnia do vacinado
paciente_unidade_federativa | Sigla da UF de enderego do vacinado
paciente municipio Nome do municipio de endereco do vacinado
paciente_cep 5 primeiros digitos do CEP de endereco do vacinado
paciente_grupo Nome do grupo de atendimento do vacinado
paciente_faixa_etaria Faixa etaria do vacinado
vacina_dataaplicacao Data de aplicagéo da vacina

Usando a sigla da UF e 0 nome da cidade, separamos os dados referentes a Minas Gerais e a
Belo Horizonte. Agregamos os dados pelos atributos sexo, etnia, grupo e faixa etaria e contamos
0 numero de vacinados usando o identificador Unico, entdo desenhamos graficos, com a

biblioteca Matplotlib. Todas as visualizacdes geradas serdo mostradas na secao de resultados.

3.2 MAPAS DE MINAS GERAIS

Para gerar os mapas do estado, primeiramente agregamos os dados de MG por municipio,
contando os identificadores unicos e obtendo o numero de vacinados em Minas Gerais por
cidade. Entdo, para a renda, buscamos os dados de renda média domiciliar per capita por

municipio do estado, referentes ao censo demogréafico do IBGE de 2010.

Baixamos os dados geograficos do estado, no site da Infraestrutura Estadual de Dados Espaciais
(IEDE) de Minas Gerais, para desenhar os mapas. Por fim, geramos 0s mapas de distribuicdo
de renda e vacinados em Minas Gerais por municipio, usando a biblioteca GeoPandas.
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Calculamos a correlagdo de Spearman entre os valores de renda e vacinados, para verificar, de
forma objetiva, a sua relacdo. A divisdo do estado em municipios é uma granularidade

amplamente adotada, portanto, encontrar e agregar os dados de MG foi relativamente simples.

3.3 MAPAS DE BELO HORIZONTE

Optamos em dividir o municipio em setores censitarios, por isso obtivemos os dados
geogréficos do estado de Minas segmentado em setores censitarios, também do site do IEDE,
e filtramos os referentes a BH. Encontramos os dados de renda dos domicilios particulares,

divididos por setor censitario, do censo demografico do IBGE de 2010.

Domicilios particulares sdo aqueles em que o relacionamento entre seus ocupantes € ditado por
lacos de parentesco, de dependéncia domeéstica ou por normas de convivéncia. Em oposicao aos
domicilios coletivos, que sdo instituicdes onde a relacdo entre as pessoas, moradoras ou nao, é
restrita a normas de subordinacdo administrativa (IBGE, 2021). A Tabela 2 representa o

dicionario dos dados obtidos.

Tabela 2: Dicionario de dados da renda domiciliar por setor censitario

NOME DA VARIAVEL DESCRICAO DA VARIAVEL
Cocd setor Cédigo do setor censitario
Cédigo de situagdo do setor censitario (ver planilha

Situagdo setcr |Basico UF.xls)

V001l Total de domicilios particulares improwvisados

Total do rendimentc nominal mensal dos domicilies
V002 particulares

Total do rendimento neominal mensal dos domicilies
V003 particulares permanentes

Total do rendimento neominal mensal dos domicilies

V004 particulares improvisadecs
Domicilies particulares com rendimento nominal
mensal domiciliar per capita de até 1/8 salario
V005 minimo
Domicilics  particulares com rendimento nominal

mensal domiciliar per capita de mais de 1/8 a 1/4

V006 salario minimo

Domicilics  particulares com rendimento nominal

mensal demiciliar per capita de mais de 1/4 a 1/2
V007 salario minimo

Domicilics  particulares com rendimento nominal

mensal demiciliar per capita de mais de 1/2 a 1
V008 salario minimo

Domicilics  particulares com rendimento nominal

mensal domiciliar per capita de mais de 1 a 2
v00e salarics minimes

Domicilios com rendimento nominal

capita de mais de 2 a 3

V010 rics minimos

Domicilics  particulares com rendimento nominal

mensal domiciliar per capita de mais de 3 a 5
V01l salarios minimos

Domicilios particulares com rendimento nominal

mensal domiciliar per capita de mais de 5 a 10
V012 salarios minimos

Domicilics  particulares com rendimento nominal

mensal domiciliar per capita de mais de 10 salarios
V013 minimos

Domicilics  particulares sem rendimento nominal

V014 mensal domiciliar per capita
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Somamos o nimero de domicilios de cada faixa de salario (v005 a v014) para obter o nimero
total de domicilios particulares. Entdo, dividimos o valor total do rendimento nominal mensal
dos domicilios particulares (v002) pela soma calculada, obtendo assim, a média do rendimento
nominal mensal por domicilio particular por setor. Esse valor foi usado em conjunto com 0s
dados geograficos, para desenhar 0 mapa da distribuicdo de renda do municipio por setor

censitario.

O processo de mapear os dados da vacinacdo para os dados geogréaficos de Belo Horizonte foi
complicado. A informacdo de localizacdo de menor granularidade presente nos dados da
vacinacdo € o CEP anonimizado do vacinado, que consiste nos cinco primeiros digitos do CEP.
Como nos dados geograficos esta contida a informacdo de latitude e longitude, mapeamos 0s

valores dos CEPs para essas coordenadas.

Para isso, foi necessario obter os valores de CEPs completos de BH, através do banco de dados
CEPI4 e uséa-los para busca na APl CEP Aberto, que fornece os dados de latitude e longitude a
partir do CEP. Usamos essas coordenadas para mapear os CEPs completos para os setores
censitarios, com funcdes do GeoPandas. Entdo, separamos os cinco primeiros digitos dos CEPs
completos e somamos o0s vacinados correspondentes a cada setor. Com os dados do numero de
vacinados por setor censitario do municipio, desenhamos 0 mapa da distribuicdo e calculamos

a correlacdo entre os valores.

3.4 RELACAO DA RENDA COM A VACINACAO AO LONGO DO TEMPO

Dados os resultados da etapa anterior, levantamos a hipétese de que o valor de correlacdo entre
a renda e os vacinados varia com o tempo, sendo mais alto no inicio da vacina¢do, quando

ocorria apenas nos grupos prioritarios, e diminuindo ao longo de seu avango.

Para investigar essa suposicdo, no dia 10 de novembro de 2021, baixamos uma versdo mais
recente dos dados da campanha de vacinacdo, filtrando as entradas para 0 nosso objetivo.
Primeiramente, removemos registros cuja data de aplicacdo da dose € anterior a data oficial de
inicio da aplicacéo da respectiva dose, segundo dados da Fiocruz (2022). Entéo, selecionamos
as linhas cujo municipio era Belo Horizonte e mantivemos na base somente a primeira

ocorréncia de cada paciente, de acordo com seu identificador dnico.

Usamos o campo de data de aplicacdo da vacina para separar os dados por més, de janeiro a

outubro de 2021 e agregamos os vacinados por CEP, somando o numero de identificadores
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unicos. Como resultado, obtivemos uma base com a contagem de vacinados, na cidade de Belo

Horizonte, por més e CEP de residéncia anonimizado.

Nesse momento, revisitamos a metodologia utilizada anteriormente para mapear os CEPs para
0s setores censitarios. Percebemos que diversos valores de CEP eram mapeados para as mesmas
coordenadas de latitude e longitude. Utilizando a funcéo de distribuicdo acumulada (Figura 2),
verificamos que, enquanto 99% das coordenadas se relacionam a sete CEPs ou menos, existem
valores absurdos como 301 e 406 CEPs. Por isso, removemos as coordenadas que

correspondiam a mais do que sete CEPs, e refizemos 0 mapeamento para os setores censitarios.
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Figura 2: CDF do nimero de CEPs por coordenada

Também reexaminamos a forma usada para contabilizar os vacinados de cada setor.
Anteriormente, estavamos somando o nimero de vacinados de cada CEP anonimizado nos
setores para 0s quais esse CEP havia sido mapeado. Como um valor de CEP com cinco digitos
era mapeado para diversos setores, acreditamos que essa forma de somar os vacinados estava
incorreta, gerando um numero de vacinados por setor superior ao real. Entdo, passamos a
distribuir os vacinados proporcionalmente a populacao residente em cada setor. Os dados de

populacéo residente por setor foram obtidos do censo demografico do IBGE de 2010.

No entanto, mesmo depois dessas corre¢des, ao usar 0s dados de populacdo residente para
calcular a porcentagem total de vacinados em cada setor, obtivemos valores muito discrepantes.
Mais de 78% dos valores eram acima de 100% de residentes vacinados e 0 maximo foi de 33
vezes o total de residentes vacinados. Depois de investigar profundamente a metodologia,
concluimos que, com as informagdes disponiveis, ndo havia uma maneira mais precisa de

mapear 0s vacinados para os setores censitarios de BH. Portanto, decidimos mudar a anélise da



14

relacdo da renda com a vacinagdo ao longo do tempo para os municipios de Minas Gerais, a

fim de garantir que a contagem seria exata.

Dessa forma, voltamos aos dados filtrados da campanha de vacinacdo em Minas Gerais.
Alteramos a divisdo de tempo para usar semanas epidemioldgicas, ao invés de meses. 1sso nos
permite diminuir a granularidade dos dados e fazer analises mais detalhadas. Assim,
adicionamos a informacdo de semana epidemioldgica de acordo com a data de aplicagdo da
vacina. Depois, agregamos os dados por municipio, semana e dose da vacina, contando o

numero de identificadores Unicos.

Usando dados da populacdo estimada por municipio (IBGE, 2021), calculamos a porcentagem
de novos vacinados por semana e dose da vacina em cada cidade de MG, o que gerou resultados
dentro da normalidade. Entdo, com a informacdo de renda média domiciliar per capta por
municipio, calculamos os valores de correlacdo de Spearman entre a renda de cada municipio
e a porcentagem de novos vacinados por semana epidemioldgica para a primeira e segunda
doses. Geramos um grafico da evolucao desses valores ao longo do tempo, além de mapas do

estado para comparar a distribuicdo de novos vacinados com a de renda em algumas semanas.

3.5 A VACINACAO PRIORIZOU REGIOES COM MAIS OBITOS?

Outra hipdtese que investigamos, também inspirada no estudo do Labcidade, foi que a
campanha de vacinacgao nao priorizou regides mais acometidas pela doenca, ou seja, onde houve
mais 6bitos por COVID-19. Inicialmente, essa analise seria feita em relagdo aos setores de BH,

porém, dois empecilhos fizeram com que mudassemos o foco para os municipios de MG.

A primeira dificuldade foi que ndo sdo disponibilizados, publicamente, dados de dbitos por
COVID-19 contendo o CEP do falecido, anonimizado ou ndo (Forum de Direito de Acesso a
Informag0es Publicas, 2020). Essa informag&o era usada para relacionar o cidaddo ao seu setor
de residéncia, portanto, sem ela, esse mapeamento nao poderia ser feito. O segundo empecilho
foram os resultados discrepantes obtidos pelo nosso método de mapeamento usando o CEP

anonimizado do paciente disponivel nos dados da vacinagéo.

Dessa forma, para contabilizar o nimero de oObitos, usamos dados de Sindrome Respiratoria
Aguda Grave (SRAG) dos anos de 2020 e 2021, disponibilizados pelo OpenDataSUS e
baixados no dia 23 de janeiro de 2022. Filtramos a base, selecionando apenas os dados de Minas
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Gerais, e usamos os campos de classificagdo final e evolucéo do caso para obter as instancias
de SRAG causadas por COVID-19 e que resultaram em 6bito.

Agregamos os dados por municipio, somando os identificadores Unicos dos falecidos, e usamos
os dados de populacéo estimada para calcular a porcentagem de oObitos totais em cada cidade.
Entdo, calculamos a correlacéo entre a porcentagem de novos vacinados com a primeira dose e
a porcentagem de 6bitos totais em cada municipio ao longo das semanas. Com os resultados,
geramos um gréafico dessa evolucao, além de um mapa da distribuicdo de obitos no estado e

mapas da vacinacdo em algumas semanas, para comparagao.

3.6 ENCAIXANDO 0OS DADOS NO MODELO DE DIFUSAO DE BASS

Ao observar os graficos da evolucdo da porcentagem de vacinados no estado (Figura 3),

percebemos que seu formato poderia ser encaixado em um modelo que explicasse os dados.
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Figura 3: Gréficos da evolugdo do percentual de vacinados em MG (FIOCRUZ, 2022)

Escolhemos 0 Modelo de Difusdo de Bass, que é usado para descrever o processo de adocdo de
novos produtos pela populagdo. Neste caso, o produto seria a vacina. Usamos 0s percentuais de
vacinados cumulativos por semana epidemiologica da primeira e segunda doses para fazer um
encaixe do modelo para cada municipio. Foi necessario normalizar a porcentagem total de
vacinados, que ndo chega a 100% dos residentes. Desenhamos graficos comparando os dados
reais com a curva gerada pelo encaixe em algumas cidades, e analisamos os coeficientes de

inovagao e imitagdo obtidos.

Também fizemos gréficos de dispersdo, comparando os coeficientes de cada municipio com a
porcentagem total de Obitos e de vacinados para as duas doses, a fim de verificar se essas
grandezas tinham alguma relacdo. Por fim, criamos graficos de dispersdo comparando 0s

coeficientes gerados pelo encaixe em ambas as doses, pela mesma razéo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, vamos exibir os resultados gerados ao longo do desenvolvimento do trabalho, além

de interpreta-los e comentar sua significancia.

4.1 CARACTERIZACAO DE MINAS GERAIS

Em primeiro lugar, mostramos a seguir, os graficos gerados durante a caracterizagéo inicial dos
dados da vacinagdo no estado de Minas Gerais. Cada linha da tabela representa uma dose de

vacina aplicada. Sdo 6 208 001 linhas no total

Numero de vacinados em MG por sexo biolégico  NUmero de vacinados em MG por etnia

= 2591563
M

Parda

Preta

Indigena

15412
412258
837231
1185161
2529458

Branca

Figura 4: Namero de vacinados em MG por sexo e por etnia

No gréfico referente ao sexo dos vacinados, os valores estdo dentro do esperado. Segundo o
IBGE (2012), a populacéo do sexo feminino em MG corresponde a aproximadamente 51% do
total. O numero de mulheres vacinadas estd um pouco acima disso, mas com o0 avanco da

vacinacdo, é esperado que a porcentagem se aproxime mais desse valor,

Ja no segundo grafico, podemos ver uma diferenca em relacéo ao perfil da populacdo. Segundo
o0 censo demogréfico de 2010 do IBGE, a populagéo de Minas se divide em, aproximadamente,
0,1% indigena, 0,9% amarela, 9,1% preta, 44,1% parda e 45,3% branca. Percebemos que 0s
nameros sao proximos, exceto nos grupos pardo e amarelo. A porcentagem de vacinados pardos
é quase metade da porcentagem de sua populacdo total, e a de vacinados amarelos é dezesseis
vezes maior do que a total. Essa diferenga pode ser causada pela priorizacdo de certos grupos

durante a vacinacao.
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Figura 5: Nimero de vacinados em MG por faixa etéria

Na Figura 5, temos uma concentracdo de vacinados com idades entre 60 e 84 anos. Isso é
esperado, dado que a vacinacdo por faixa etaria prioriza os mais velhos, e 0s vacinados cujo
grupo de vacinagdo é “faixa etéria” representam 68,7% do total. Os demais vacinados mais

jovens fazem parte de algum dos outros grupos prioritarios ilustrados na Figura 6.
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Figura 6: Namero de vacinados em MG, menores de 60 anos, por grupo de vacinacdo

O grafico mostra que a maior parte dos vacinados mais jovens se enquadram nos grupos de
trabalhadores da salde e pessoas com comorbidades, que estdo bem a frente dos demais. O

grupo faixa etéria fica agora em sétimo lugar entre os mais vacinados.
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Figura 7: NUimero de vacinados em MG por grupo de vacinagdo

Podemos ver que, no total, o grupo com o maior nimero de vacinados foi por faixa etéria, o
que também pode ser visto na Figura 5. 1sso se deve a maior quantidade de membros desses
grupos presentes na populacdo. Em seguida, estdo os trabalhadores da salude, que representam

18,9% do total de vacinados e 65,2% dos vacinados menores de 60 anos.

4.2 CARACTERIZACAO DE BELO HORIZONTE

Agora, vamos apresentar os resultados da caracterizacao da capital, comparando com o estado.
O numero total de linhas da tabela de BH foi de 988 631, 15,9% do total de MG.

NUmero de vacinados em BH por sexo biolégico NUmero de vacinados em BH por etnia
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Figura 8: Numero de vacinados em BH por sexo e por etnia

Na divisao de vacinados por sexo em Belo Horizonte, notamos uma diferenca maior ainda entre
homens e mulheres. A porcentagem total de mulheres na cidade é ligeiramente maior do que
no estado, representando 53,1% (IBGE, 2012).
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Em relacdo a divisdo por etnia, temos uma situacdo analoga a do estado. A populagdo do
municipio se divide em 0,1% indigena, 1% amarela, 10,1% preta, 41,8% parda e 46,6% branca
(IBGE, 2010). Mais uma vez, podemos ver um nimero maior do que o esperado de vacinados

amarelos e uma quantidade menor do que a porcentagem total de pardos.
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Figura 9: Nimero de vacinados em BH por faixa etaria

No gréfico por idade, novamente temos uma situacdo muito similar ao estado. Os vacinados
entre 60 e 84 anos representam 64,2% do total. J& dentre os menores de 60 anos, 66,1%

pertencem ao grupo de trabalhadores da salde e 28,3% ao de pessoas com comorbidades.
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Figura 10: NGmero de vacinados em BH por grupo de vacinagao

Em Belo Horizonte, o grupo de “forcas de seguranca e salvamento” recebeu mais destaque do
gue em Minas, passando do sexto para o quinto lugar. Ja “povos e comunidades tradicionais”
caiu do quinto para o sétimo lugar. Os trés primeiros grupos destoam dos demais com numeros

muito maiores.
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4.3 MAPAS DE MINAS GERAIS

Nesta secdo, vamos analisar os mapas da distribuicao de vacinados e de renda por municipio de
Minas Gerais. E necessario esclarecer que as regides em branco foram aquelas sobre as quais

ndo conseguimos obter informacéo.

Renda média domiciliar per capta por municipio de MG Numero de vacinados em MG por municipio em escala logaritmica
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Figura 11: Comparacéo da distribuicdo de renda e vacinados nos municipios de MG

No primeiro mapa da Figura 11, podemos ver uma grande desigualdade na distribuicéo de renda
entre as regides do estado. Desde o0 noroeste de Minas até o sul, incluindo o tridngulo mineiro,
vemos um tom mais claro, indicando uma renda maior. Enquanto isso, as regifes norte e do
Jequitinhonha tém um tom notavelmente mais escuro. A capital e a cidade de Nova Lima se
destacam na regido central, sendo a segunda, 0 municipio com a maior renda média domiciliar

per capta do estado, que corresponde a, aproximadamente, R$1700,00.

Ja 0 mapa da distribuicdo de vacinados ndo segue uma tendéncia similar. As cores no mapa
estdo muito mais espalhadas. A Unica cidade a se destacar é Belo Horizonte, com 988 631
vacinados, enquanto Uberlandia (no tridngulo), que vem em seguida, tem 270 288, uma
diferenca de mais de 700 000 pessoas.

A fim de medir a correlagdo entre esses dois valores de forma objetiva, calculamos o coeficiente
de Spearman entre eles. O resultado foi de aproximadamente 0,44 o que indica que ha uma
correlacdo positiva fraca entre 0 nimero de vacinados e a renda media nos municipios de Minas
Gerais. Podemos dizer isso pois o valor do coeficiente & maior do que 0, mas ainda é mais

préoximo desse nimero do que de 1.
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44 MAPAS DE BELO HORIZONTE

Faremos agora a anélise dos mapas da distribui¢do de renda e vacinados na capital.

Distribuicdo de renda em BH por setor censitério em escala logaritmica Distribuicdo de vacinados em BH por setor censitério em escala logaritmica

Figura 12: Comparacéo da distribuicdo de renda e vacinados nos setores de BH

Assim como em Minas Gerais, € visivel uma grande desigualdade na distribuicdo de renda entre
as regides de sua capital. H& uma concentracdo de renda nas regides centro-sul e da Pampulha,

enguanto as demais apresentam um tom bem mais escuro.

No segundo mapa, porém, temos uma situacdo muito diferente. A vacinagdo na cidade esta
distribuida de maneira bastante uniforme entre os setores censitarios. Apenas um setor, na
regido centro-sul, tem um valor superior aos demais. O mapa da vacinagcdo no municipio difere
do mapa correspondente do estado, que tem grandes diferengas de vacinados, porém

distribuidos pelo seu territorio.

O coeficiente de Spearman obtido foi de cerca de 0,19. Menos da metade daquele obtido em
Minas. Dessa forma, podemos dizer que também ha uma relacdo positiva entre 0 niamero de

vacinados e a renda na cidade, porém ela é ainda mais fraca do que no estado.
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45 RELACAO DA RENDA COM A VACINACAO AO LONGO DO TEMPO

Como os valores de correlagdo obtidos para o estado e sua capital foram muito préximos de
zero, fizemos uma analise de como ele varia ao longo do processo de vacinacdo. A Figura 13

apresenta os resultados, separados por dose da vacina.
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Figura 13: Correlagdo entre renda e porcentagem de
novos vacinados nos municipios de MG ao longo do tempo
Podemos ver que os valores ficaram proximos de zero, o que indica uma falta de correlacdo. A
queda no valor da primeira dose no final do periodo analisado, que corresponde ao inicio de
novembro, pode ser explicada pelo fato de que muitos municipios ja haviam encerrado a
vacinacdo com a primeira dose, por isso ndo ha novos vacinados e o calculo da correlagéo fica

enviesado.

O comportamento esperado, que era uma maior correlacdo no inicio da vacina¢do, com queda
gradual, ndo foi observado na primeira ou segunda doses. Na realidade, os valores oscilam em
torno do zero. O maior valor de correlacdo obtido para a primeira dose foi de 0,31 e ocorreu na
292 semana epidemioldgica, no final de julho. J& 0 menor valor, foi de -0,19 e aconteceu na 142

semana, no inicio de abril.

A seqguir, apresentamos os mapas da distribuicao de renda e vacinados em algumas das semanas

analisadas, a fim de comparar visualmente suas semelhancas e diferencgas.
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Figura 14: Comparacéo da distribuicdo de vacinados e renda na 142 semana epidemioldgica

Na 142 semana epidemioldgica, houve o maior valor de correlacdo negativa registrado, igual a
-0,19. Uma correlacdo negativa indica uma tendéncia oposta de crescimento, ou seja, quanto
menor a renda, mais vacinados. Porém, o valor ainda é bastante proximo de zero, portanto nao
é uma relacdo significativa. No mapa da vacinacdo é possivel ver um tom mais claro no norte
do estado, e um tom mais escuro no restante, diferente do mapa de renda, mas ndo € uma

tendéncia claramente oposta.
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Figura 15: Comparacéo da distribuicdo de vacinados e renda na 292 semana epidemioldgica

A 292 semana foi a que apresentou o maior valor de correlagéo positiva, de 0,31. Isso indica
uma tendéncia similar no crescimento da renda e da porcentagem de vacinados. Porém, néo é

possivel ver uma distribuicdo muito parecida nos mapas.
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Figura 16: Comparacdo da distribui¢do de vacinados e renda na 402 semana epidemioldgica
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A 402 semana foi uma das ultimas que apresentou novos vacinados com a primeira dose em

todos os municipios. N&o é possivel ver tendéncia parecida ou oposta entre 0s mapas, ja que o

de vacinados tem uma distribuicdo irregular, enquanto o de renda apresenta regides proxi

com valores similares. 1sso reforca a falta de relacdo entre vacinacgéo e renda nessa semana,

resultou em uma correlagéo de -0,02.

46 A VACINACAO PRIORIZOU REGIOES COM MAIS OBITOS?

mas

que

O gréfico na Figura 17 foi gerado a fim de investigar a hipotese de que a vacinacdo nao teria

priorizado regibes com mais Obitos por COVID-19. Ele apresenta a correlacdo entre a

porcentagem de novos vacinados com a primeira dose e a porcentagem total de 6bitos em cada

municipio de Minas Gerais, ao longo do tempo. Caso houvesse priorizacdo, essa correlacéo

seria inicialmente alta, e poderia decair com o tempo.
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Figura 17: Correlagéo entre porcentagem de 6bitos totais e porcentagem de
novos vacinados (12 dose) nos municipios de MG ao longo do tempo
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Apesar de o maior valor de correlagdo obtido ter sido na primeira semana de vacinagédo, esse
valor foi proximo de zero, portanto ndo podemos dizer que ela foi alta. Além disso, na semana
seguinte a correlacdo decaiu de forma extrema, chegando a um valor negativo. Por isso,

podemos dizer que a vacinagao ndo priorizou regidées com mais mortes.

No geral, da mesma forma que ocorreu com o grafico da renda (Figura 13), os valores de
correlagdo oscilam em torno do zero, se mantendo em uma margem de -0,2 a 0,3. A queda
brusca no final, novamente é explicada pela falta de novos vacinados com a primeira dose nessa

Semana.

A seguir, faremos a comparacao dos mapas gerados para a distribuicao de vacinados e de 6bitos
no estado, a fim de interpretar os resultados. E importante ressaltar que ha uma notavel falta de
dados relativos a Obitos em diversos municipios do estado. Enquanto, na base de dados de
SRAG, temos 381 cidades sem informacdes de dbitos, no dia 9 de novembro de 2021, apenas

10 municipios mineiros permaneciam sem nenhuma morte pela doenga (G1 MINAS, 2021).

Porcentagem de novos vacinados (12 dose)
por municipio de MG - 172 semana
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Figura 18: Comparac&o da distribuicdo de vacinados e dbitos na 172 semana epidemioldgica

Porcentagem de 6bitos por COVID-19 por municipio de MG

0.010

0.008

0.006

0.004

0.002

A semana mostrada na Figura 18 teve uma correlacio de 0,01 entre os 6bitos e a vacinagio. E
um valor muito préximo de zero, indicando nenhuma relacio entre os valores. E possivel ver
gue ndo ha tendéncias similares ou opostas entre as regides, ja que o0 mapa de vacinados é quase

uniforme e o de obitos tem valores mais irregulares.
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Figura 19: Comparacéo da distribuicdo de vacinados e ébitos na 232 semana epidemioldgica

Jé a 282 semana teve um valor de correlacdo de -0,18, indicando uma tendéncia oposta. Porém,
o valor préximo de zero indica uma relacdo fraca, que € comprovada pelos mapas, nos quais

ndo é possivel ver uma coloracéo inversa.

Porcentagem de novos vacinados (12 dose)
por municipio de MG - 292 Semana
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Figura 20: Comparacéo da distribuicdo de vacinados e ébitos na 292 semana epidemioldgica
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Uma correlagdo de 0,17 foi obtida para a semana numero 29, que também foi mostrada na
Figura 15, com um valor positivo de correlagdo com a renda. Nos mapas, é possivel ver um tom
mais claro na regido central e um mais escuro ao norte do estado, mas nao é o suficiente para

apontar uma relacdo significativa.

4.7 ENCAIXANDO OS DADOS NO MODELO DE DIFUSAO DE BASS

Selecionamos alguns municipios para mostrar os resultados gerados pelo encaixe do modelo de
Bass nos dados de evolucdo da porcentagem de vacinados. Além disso, vamos comentar 0s

valores obtidos para os coeficientes de inovagdo (p) e imitacdo (q) nas cidades. Os graficos
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mostram o tempo a partir do inicio da aplicacéo da respectiva dose, portanto a primeira semana
retratada na primeira dose € a 4% semana epidemioldgica, e na segunda dose é a 222 semana.

Modelo Bass Belo Horizonte - Primeira dose Modelo Bass Belo Horizonte - Segunda dose
1.0 1 — Fit do modelo 000000 1.0 —— Fit do modelo oo
O Dados originais 7(}”40‘ O Dados originais 5

0.8 0.8 1

0.6 - 0.6 -
0.4 1 0.4 1

0.2 A 0.2 A1

Proporcao de vacinados normalizada
Proporcao de vacinados normalizada

0.04 G° 0.04 @
0 10 20 30 40 0 5 10 15 20
Semanas a partir do inicio da vacinagao Semanas a partir do inicio da vacinagao

Figura 21: Resultados do encaixe do Modelo de Bass em Belo Horizonte

O encaixe nos dados da cidade de Belo Horizonte em ambas as doses foi bom. A primeira dose
obteve um coeficiente de inovacdo de 0,148 e imitacdo de 0,007. J4 a segunda teve um p de
0,288 e um g de 0,006. Ao comparar com os Vvalores tipicos quando o tempo é medido em anos,
p = 0,03 e g = 0,38 (MAHAJAN et al, 1995), notamos que os valores obtidos para p séo

maiores, e 0s para g sdo muito menores, o0 oposto do resultado teorico.

Isso pode indicar que a vacina é fundamentalmente diferente de um bem durével que sera
comercializado no mercado. Também pode ser que o marketing feito para a vacina foi mais
efetivo do que aquele usado para produtos comuns. Essa estratégia levaria mais pessoas a
optarem por se vacinar apenas em decorréncia da propaganda. Da mesma forma, o valor baixo
de g sugere que as pessoas, no geral, ndo estdo sendo convencidas a se vacinar pelo exemplo

de outras.

Na segunda dose, a discrepancia entre os coeficientes aumentou: o valor de p quase dobrou
enquanto g praticamente permaneceu constante. E interessante observar que, segundo a
secretaria de estado de satde de MG, em 11 de fevereiro de 2022, quase 2,4 milhdes de mineiros
ainda ndo haviam retornado para tomar a segunda dose da vacina. Portanto, o aumento no valor
de p pode indicar que aqueles que de fato voltaram, ndo o fizeram porque outros cidaddos
estavam se vacinando, e sim por causa da campanha de vacinacdo, ou por consciéncia propria

de completar a imunizagéo.
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Modelo Bass Uberlandia - Primeira dose Modelo Bass Uberlandia - Segunda dose
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Figura 22: Resultados do encaixe do Modelo de Bass em Uberlandia

Uberlandia teve um bom encaixe no modelo na primeira dose, mas teve alguns desvios na
segunda. A primeira curva gerou um coeficiente de inovacdo de 0,165 e imitacdo de 0,004. Ja
a segunda gerou p = 0,356 e g = 0,002. A inovacdo foi maior do que em BH, e a imitacéo foi
menor nas duas doses da vacina, provavelmente porque uma cidade com menos habitantes

precisaria de menos marketing para convencer seus cidaddos a se vacinarem.

Modelo Bass Montes Claros - Primeira dose Modelo Bass Montes Claros - Segunda dose
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Figura 23: Resultados do encaixe do Modelo de Bass em Montes Claros

Por ultimo, a Figura 23 mostra os graficos gerados para a cidade de Montes Claros. O primeiro
encaixe teve alguns desvios, e gerou coeficientes de inovacdo e imitacdo de 0,192 e 0,003,
respectivamente. A inovagdo foi ainda maior do que a obtida para a primeira dose em

Uberlandia. Ja o segundo encaixe foi mais suave e obteve p = 0,309 e g = 0,005.

Dados os valores dos coeficientes gerados para cada municipio de Minas Gerais, verificamos
se eles apresentavam alguma relagdo com os demais fatores estudados. Isso foi feito por meio

de gréaficos de dispersdo, mostrados a seguir.
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Relagao entre os coeficientes gerados pelo fit e demais atributos - 12 dose
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Figura 24: Relacéo entre os coeficientes de Bass e as demais grandezas estudadas

Analisando os gréaficos, percebemos que os valores dos coeficientes permanecem relativamente
constantes, independentemente da variagdo das outras grandezas. Isso resulta em um
agrupamento da maioria dos pontos em torno de uma linha horizontal. Dessa forma, podemos

concluir que ndo ha relacdo entre nenhum dos valores comparados.

Verificamos, também, a relacdo entre os coeficientes p e g gerados para cada municipio em
ambas as doses. Os resultados s&o mostrados a seguir.
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Figura 25: Relag&o entre os coeficientes do modelo de Bass

Ao contrario dos graficos na Figura 24, estes apresentam uma relacdo claramente inversa.
Notamos que, para cada ponto, quanto maior o valor de p, menor o de g. Para confirmar essa
relacdo, calculamos a correlacdo de Spearman entre os valores em cada dose. Obtivemos -0,76
para a primeira e -0,72 para a segunda. Esses resultados comprovam uma forte relagdo inversa
entre as p e q. Dessa forma, podemos dizer que, quanto maior a inovagao na adogéo da vacina,

menor a imitag&o.

5 CONCLUSOES

Durante este trabalho exploramos dados demogréaficos e da vacinacdo no estado de Minas
Gerais e sua capital, Belo Horizonte, coletados até o dia 23 de janeiro de 2022. Procuramos
identificar padrfes e tendéncias nos dados, além de relacionar as caracteristicas demograficas
com a vacinacdo e entender seu significado social dada a politica de vacinacédo estabelecida.

Depois das andlises feitas, € evidente que a priorizacao dos grupos definidos pelo Ministério da
Saude favorece parcelas da populacdo de forma desigual. Um dos exemplos vistos foi o das
pessoas de etnia amarela e parda, que foram vacinadas em propor¢des muito diferentes de seus

ndmeros totais.

Apesar disso, durante todo o periodo analisado, ndo houve uma correlagdo expressiva entre 0
valor de renda e a porcentagem de vacinados nos territorios contemplados. Os resultados de
correlacdo obtidos para ambas as doses em todas as semanas epidemiologicas estudadas,
oscilaram de forma irregular em torno de zero, permanecendo entre -0,2 e 0,3. A proximidade
de zero indica falta de relacdo, e o fato de assumir tanto valores positivos como negativos, em

alternancia, confirma essa conclusao.
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De forma semelhante, o estudo da porcentagem de dbitos e da porcentagem de vacinados com
aprimeira dose ao longo do tempo indicou uma falta de relagéo entre esses valores. A correlagéo
oscilou em torno do zero, assumindo valores entre -0,2 e 0,3. Portanto, confirmamos a hipétese

de que a vacinacdo nao priorizou regides onde ocorreram mais ébitos por COVID-109.

O Modelo de Difusdo de Bass apresentou um bom encaixe nos dados de vacina¢do em ambas
as doses. Ele nos permitiu fazer analises interessantes a respeito dos coeficientes gerados para
0s municipios de MG. Vimos que os valores de inovacao para a vacina sdo bem mais elevados
do que os valores teoricos de referéncia. Como os coeficientes tém uma forte relacdo inversa,

isso implica em nimeros bem menores do que o esperado para os coeficientes de imitacgéo.

Por fim, é necessario chamar a atencdo para a mudanca de foco deste estudo, dos setores
censitarios de Belo Horizonte para os municipios de Minas Gerais. As analises poderiam ser
mais interessantes se feitas nas regides da cidade, porém ndo foi possivel realiza-las, em razao
da falta de informacdes das bases de dados publicamente disponibilizadas pelo Ministério da
Saude. Como ¢ explicado na nota do Férum de Direito de Acesso a Informacdes Publicas
(2020), ha uma omissao deliberada das informacfes que permitiriam uma andlise de menor
granularidade da pandemia de COVID-19.

A informacdo de localizagdo do paciente dentro de seu municipio € essencial para fazer esse
tipo de exploracéo, e o valor do CEP poderia servir a esse proposito. O CEP néo é considerado
um dado pessoal, portanto ndo precisa ser anonimizado. Porém, no caso da op¢do de anonimizar
esse valor, deveria ser fornecida uma informacdo equivalente, como o setor censitario. Na
pratica, nenhuma informacdo desse tipo € fornecida, assim, ndo é possivel fazer analises de

menor granularidade, o que é uma grande perda em termos de estudo da pandemia no Brasil.
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