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RESUMO

Dissertacdo de Mestrado
Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia de Producéo
Universidade Federal de Santa Maria, RS, Brasil

ANALISE DE DADOS DE VIGILANCIA EPIDEMIOLOGICA
POR MEIO DE DIFERENTES TIPOS DE MODELOS
DE SERIES TEMPORAIS

AUTORA: CAROLINE PAFIADACHE DA SILVA
ORIENTADOR: DR. ADRIANO MENDONGA SOUZA
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 7 de Marco de 2014
A andlise de séries histéricas, obtidas nas bases de dados de saude publica,
desempenha um papel importante em processos de vigilancia epidemiologica. No
entanto, a implementacdo de metodologias de séries temporais ainda ndo se tornou
uma rotina em meio aos profissionais dessa area. Neste trabalho sdo apresentados
um survey da literatura sobre a andlise de séries temporais empregada aos dados
de vigilancia epidemiolégica e a aplicacao préatica de métodos estatisticos para a
estimacao de trés modelos para doencas de notificacdo compulsoria: modelagem de
Box e Jenkins na presenca e auséncia da variavel exdgena (ARIMA e ARIMAX) e
modelo de vetor autorregressivo (VAR). Para isso, foi realizado um estudo
transversal com dados secundarios provenientes do SINAN (Sistema de Informacéo
de Agravos de Notificacdo) constituido pelos casos de Hepatite A e Leptospirose,
registrados no Rio Grande do Sul, no periodo de janeiro de 2008 a dezembro de
2012. Os modelos foram analisados e discutidos comparativamente por meio de
medidas de desempenho. Os modelos ARIMA apresentaram as melhores
propriedades para a previsdo de novos casos dos agravos estudados. A relacao de

causalidade unidirecional entre as doencas também foi estabelecida.

Palavras-chave: Vigilancia epidemioldgica, séries temporais, modelo ARIMA,
modelo ARMAX, modelo VAR



ABSTRACT

Dissertacdo de Mestrado
Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia de Producéo
Universidade Federal de Santa Maria, RS, Brasil

DATA ANALYSIS OF SURVEILLANCE THROUGH DIFFERENT
KINDS OF TIME SERIES MODELS

AUTHORESS: CAROLINE PAFIADACHE DA SILVA
ADVISER: DR. ADRIANO MENDONCA SOUZA
Santa Maria, March 72014

The analysis of time series obtained in the databases of public health plays an
important role in processes of health surveillance. However, implementation of
methodologies for time series has not yet become a routine in the midst of healthcare
practitioners. The objective of this study is to present a theoretical review about time
series analysis used for epidemiological surveillance data and practical application of
statistical methods for the estimation of three models for notifiable diseases: the Box
and Jenkins methodological in the presence and absence of exogenous variable
(ARIMAX and ARIMA) and vector autoregression (VAR) model. For this, we perfomed
a cross-sectional study using secondary data from SINAN (Information System for
Notifiable Diseases) consisting of cases of hepatitis A and leptospirosis recorded in
Rio Grande do Sul, in the period January 2008 to December 2012. The models were
analyzed and discussed through comparison of performance measures. The ARIMA
models presented the best properties for the prediction of new cases of the diseases

studied. The one-way causality between the diseases was also established.

Key-words: epidemiological surveillance, time series, ARIMA model, ARIMAX
model, VAR model.
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1 INTRODUCAO

A Epidemiologia é a ciéncia que estuda os padrdes da ocorréncia de doencas
em populacbes humanas e os fatores determinantes destes padrdes. Enquanto a
clinica aborda a doenga em “nivel individual”’, a Epidemiologia aborda o processo
saude-doenca em “grupos de pessoas” que podem variar de pequenos grupos até
populacdes inteiras. O fato de a Epidemiologia, por muitas vezes, estudar
morbidade, mortalidade ou agravos a saude, deve-se, simplesmente, as limitacées
metodoldgicas da definicdo de saude (JEKEL, 1999).

A Epidemiologia foi definida por Porta, Greenland e Last (2008) como “o
estudo da ocorréncia e distribuicdo de estados ou eventos relacionados com a
saude em populagbes especificas, incluindo o estudo dos determinantes que
influenciam tais estados e a aplicagcdo deste conhecimento para controlar os
problemas de saude”. A partir dessa definicAo pode-se perceber que o0s
epidemiologistas estdo preocupados ndo somente com a incapacidade, doenca ou
morte, mas também com a melhoria dos indicadores de saude e com maneiras de
promover saude. Estes estudos epidemioldgicos incluem vigilancia, observacao,
testes de hipétese, pesquisas analiticas e experimentos.

A informacéo é instrumento essencial para a tomada de decisdes em todos 0s
ramos das atividades humanas. Dispor de informagfes de qualidade, que retratem
de forma fidedigna a situacéo de saude nas diferentes regides, estados e municipios
brasileiros, permite que o sistema planeje melhor suas a¢des de prevencdo e
controle de doencas, assim como de promocao da saude. Para vigilancia em saude,
essa informacdo se constitui no fator desencadeador do processo informacao-
deciséo-acao.

As funcdes da vigilancia epidemioldgica podem ser resumidas em: coleta de
dados; processamento dos dados coletados; andlise e interpretacdo dos dados
processados; recomendacédo das medidas de controle apropriadas; promocéo das
acbes de controle indicadas; avaliagdo da eficacia e efetividade das medidas
adotadas e divulgacao de informacdes pertinentes.

Segundo a Secretaria de Vigilancia em Saude (BRASIL, 2005), a vigilancia

epidemioldgica tem como propadsito fornecer orientacdo técnica permanente para 0s
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profissionais de salde que, por sua vez, tém a responsabilidade de decidir sobre a
execucao de acdes de controle de doencas e agravos, tornando disponiveis, para
esse fim, informacdes atualizadas sobre a ocorréncia dessas enfermidades, bem
como dos fatores que as condicionam, numa area geografica ou populacéo definida.
Subsidiariamente, a vigilancia epidemioldgica constitui-se em importante instrumento
para o planejamento, organizagdo e operacionalizagdo dos servigos de saude, bem
como a normatizacao das atividades técnicas correlatas.

No Brasil, o Ministério da Saude destaca cinco sistemas de informacdo em
razdo da maior relevancia para a vigilancia: Sistema de Informagdes de Agravos de
Notificagdo (SINAN); Sistema de Informagdes Sobre Mortalidade (SIM); Sistema de
Informacdes Sobre Nascidos Vivos (SINASC); Sistema de Informacdes Hospitalares
(SIH/SUS) e Sistema de Informacdes Ambulatoriais do SUS (SIA/SUS). O SINAN
apresenta maior importancia para a vigilancia em saude por ser o instrumento de
informacdo das doencas de notificacdo compulséria de abrangéncia nacional
(BRASIL, 2002).

A partir destes sistemas de informacdo existem diferentes formas de
utilizacdo dos dados disponiveis para medir satde e doenca tais como: prevaléncia,
incidéncia, mortalidade ou pode-se ainda usar simplesmente o numero de casos
existentes submetidos a alguma forma de monitoramento.

O uso de técnicas estatisticas para o controle e acompanhamento de doencas
bem como para a deteccdo de epidemias de doencas de notificacdo compulsoria
auxiliam os profissionais responsaveis em tomadas de decisdes efetivas de
prevencao e controle com base nos resultados observados.

Dentre as diferentes formas de se analisar os dados epidemioldgicos obtidos
por meio dos sistemas de informacdo especificos, as técnicas de séries temporais
constituem uma importante alternativa para avaliagdo do comportamento de uma
doenca em determinada populacdo de estudo contribuindo para maior compreenséo

dos fenbmenos epidemioldgicos.

1.1 Justificativa e importancia da pesquisa
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A sensibilidade de um sistema de monitoramento de doencas € fundamental
na avaliagdo das medidas de prevencao e controle implantadas, na identificacdo de
mudancas no padrao epidemiolégico de uma doenca e na identificacdo de surtos e
epidemias.

Um método estatistico adequado para 0 monitoramento em vigilancia
epidemiologica, de maneira geral, € aquele que identifica com maior rapidez a
variabilidade na incidéncia de determinada doenca. Quanto mais rapido o sistema
sinalizar um comportamento anormal, mais rapida sera a intervencdo dos gestores
de saude no sentido de atuar no controle e prevencdo para diminuicdo dessas
ocorréncias.

A analise de séries temporais é um procedimento de predicdo eficaz para
novos casos de determinada doenca e quando empregada de forma correta auxilia
0s membros da gestdo em saude na tomada de decisdo em tempo real na medida
em que o inicio de um surto ou epidemia é evidenciado.

Frente ao perfil epidemiolégico brasileiro e considerando o contexto dos
procedimentos estatisticos aplicados a investigacdo de dados em vigilancia em
saude publica o tema proposto também se justifica por ser subexplorado na literatura
no que tange a andlise e disseminagdo rotineira da informacdo coletada nos

sistemas de vigilancia em saude.

1.2 Problema de pesquisa

Uma das principais preocupacdes em vigilancia epidemiolégica é o estudo da
ocorréncia e distribuicAo de eventos relacionados com a saude em populagbes
especificas. Com base na literatura existente é possivel verificar que a analise de
séries de dados, quando empregados para examinar uma unica doenga para uma
determinada populagédo, demonstra ser um procedimento quantitativo de destaque
na analise de dados da saude.

No entanto, € também de interesse no campo da Epidemiologia, a
comparacao de séries temporais com o propdsito de se verificar a relacado entre as
mesmas. Dessa forma o problema de pesquisa consiste em investigar se a

ocorréncia de doencas com mesmas vias de transmissdo sdo passiveis de serem
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modeladas conjuntamente, verificando a existéncia de causalidade entre elas com

consequente predicdo de novos casos a partir dos modelos obtidos.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Essa pesquisa tem por objetivo estimar e comparar diferentes modelos de

séries temporais aplicados a dados de vigilancia epidemioldgica.

1.3.2 Objetivos especificos

* Revisar o referencial tedrico sobre a andlise de séries temporais empregada
nos dados de vigilancia epidemioldgica;

» Abordar a técnicas de modelagem de Box e Jenkins (ARIMA) na auséncia e
presenca de variavel exdgena e modelo de vetor autorregressivo (VAR);

» Comparar, por meio de medidas de desempenho, o ajuste dos modelos
estimados;

» Apresentar uma aplicacdo préatica desses procedimentos com a finalidade
exemplificar o uso desses trés modelos em dados de doencas notificadas

compulsoriamente as Secretarias Estatuais de Saude.

1.4 Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo estd estruturada em seis capitulos. O primeiro consta da
introducéo, justificativa e importancia, problema de pesquisa, objetivos geral e

especifico, e estrutura da pesquisa.



18

O segundo capitulo apresenta uma revisdo de trabalhos sobre métodos de
séries temporais aplicados aos dados de vigilancia epidemiol6gica presentes na
literatura.

O terceiro capitulo abrange o referencial tedrico a cerca da metodologia
utilizada no presente trabalho.

No quarto capitulo, de forma sistematica, estd descrita a metodologia
empregada no estudo.

O quinto capitulo compreende a discusséo e analise dos resultados.

O ultimo capitulo € composto pela conclusdo deste trabalho e sugestbes para
futuras pesquisas.



2 REVISAO DA LITERATURA

O método de andlise de séries temporais denominado ARIMA (Autoregressive
integrated moving Averange) foi proposto por Box e Jenkins em 1976 e tem sido
utilizado com sucesso em diversas areas principalmente na economia e previsado de
demandas .

Na area da saude, Choi e Thacker (1981) sugeriram a utilizacdo do modelo
ARIMA para prever o numero esperado de mortes por influenza e pneumonia em
uma cidade dos Estados Unidos com base em dados historicos de mortalidade. O
método utilizado na época pelo CDC (Center for Disease Control) era baseado na
analise de regressao linear. A andlise comparativa entre os métodos (proposto e
utilizado pelo CDC) demonstrou que modelos ARIMA forneceram uma previsdo mais
exata para as doencas. A partir disso, surgiram outros estudos com a aplicacao de
métodos de séries temporais na area da salude com énfase em vigilancia
epidemioldgica.

A vigilancia do virus influenza é de fundamental importancia nao s6 devido as
epidemias anuais de gripe, mas também pelo risco de novas pandemias. Estudos a
cerca desse agravo tém sido realizado em varios paises com o auxilio de técnicas
de séries temporais.

O monitoramento da mortalidade e morbidade como indicadores da atividade
da influenza, na provincia de Barcelona (Espanha), foi estudado por Dominguez et
al. (1996). Modelos autorregressivos foram propostos para cada indicador, no
entanto as duas séries foram também analisadas em conjunto para facilitar a
deteccdo de possiveis implicacdes entre elas. O estudo conjunto das séries mostrou
gue o indice de mortalidade pode ser modelada separadamente da morbidade, mas
a morbidade é altamente influenciada pelo nuimero de casos de mortalidade
registrados. Assim, os autores consideram que o modelo baseado na mortalidade
geral pode ser usado para detectar atividades epidemiolégicas de influenza.

Upshur et al. (1999) avaliaram a existéncia significativa na relacdo entre o
virus da gripe e os casos de internacdo em pessoas com mais de 65 anos com
pneumonia, doenca pulmonar crénica ou insuficiéncia cardica, na cidade Ontario

(Canada) no periodo de 1988 a 1993. Por meio de comparagdo de modelos ARIMA
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ajustados, os pesquisadores verificaram a existéncia de correlagdo do virus com as
duas primeiras doencas, salientaram ainda o poder e a utilidade do uso de métodos
de séries temporais no estudo epidemiologico de doencas transmissiveis.

A incidéncia de mortalidade por influenza (H1N1) ocorrida em 1918 foi
analisada por Goldstein et al. (2009) nas cidades Filadélfia e Nova lorque, EUA
(Estados Unidos). Esta doenga conhecida na época como gripe espanhola foi
responsavel pela morte de cerca de 600.000 pessoas somente neste pais. Uma
curva de incidéncia para a taxa de mortalidade diaria causada por esta pandemia foi
ajustada por um modelo de séries temporais. Os autores verificaram que a reducao
da taxa de mortalidade foi ocasionada principalmente pela conscientizacdo e
mudanca de comportamento da populacao.

A transmissdo da gripe é frequentemente associada a fatores climaticos.
Soebiyanto et al. (2010) analisaram o papel desses fatores sobre a Epidemiologia da
transmissdo da gripe em duas regides caracterizadas por clima quente: Hong Kong
(China) e Maricopa County (Arizona, EUA). Estas duas regifes apresentam
temperaturas semelhantes, porém os indices pluviométricos séo distintos. O estudo
mostrou que a inclusdo das variaveis climéticas resulta em modelos com melhor
desempenho do que os univariados, onde os casos de gripe dependem apenas de
seus valores passados e sinal de erro. Para a cidade de Hong Kong, o melhor
modelo foi obtido quando a temperatura da superficie do terreno, precipitacdo e
umidade relativa foram incluidas como covariaveis. Ja para Maricopa County foram
incluidas também a temperatura atmosférica maxima e pressao do ar. Os autores
consideram que para paises sem sistemas avancados de vigilancia da gripe, as
variaveis ambientais podem ser utilizadas para estimar a transmissédo dessa doenca
no presente e no futuro préoximo.

Anderson e Grenfell (1984) propuseram a utilizacao de técnicas de analise de
séries temporais (autocorrelacdo e analise espectral) para examinar tendéncias
seculares oscilatérias em dados historicos de doencas infecciosas e o impacto dos
programas de vacinacdo em massa sobre esses fendmenos. As doencgas:
coqueluche e caxumba foram estudadas em dados da Inglaterra e Pais de Gales e 0
sarampo em dados da Inglaterra, Pais de Gales, Escécia, América do Norte e
Franca. Os autores identificaram sazonalidade das doencas no periodo pré-
vacinacéo, reducdo de flutuacbes epidémicas de sarampo e supressédo de ciclos

anuais de coqueluche na Inglaterra e Pais de Gales ap0s a vacinacgao.
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Anos mais tarde, em 2005, Girard et al. analisaram as consequéncias de
estratégias de vacinacdo contra a coqueluche na Inglaterra e Pais de Gales.
Modelos ARIMA foram ajustados em termos de efeitos sobre a saude e custos
financeiros dos programas de vacinacdo. Os custos diretos de programas de
vacinacdo, com a taxa de cobertura de 90%, permaneceram sistematicamente
menores do que o custo esperado com 0s gastos com a doencga coqueluche.

Programas de vacinacdo também foram estudados no Brasil, Antunes et al.
(2007) avaliaram o programa de vacinacdo em idosos contra o virus da gripe em
dados da cidade de Sao Paulo por meio de comparacdo das taxas de mortalidade
antes e apds as campanhas anuais de vacinacdo em massa. As taxas foram
monitoradas e comparadas utilizando modelos de séries temporais ajustados para
cada periodo. Desta forma, os autores verificaram que o indice de mortalidade geral
por pneumonia e influenza caiu 26,3% ap0s a vacinacgao.

Ferndndez-Péres et al. (1998) descreveram o0 uso de andlise de séries
temporais na avaliacdo da incidéncia de infeccdo hospitalar no Hospital Geral de
Guadalajara (Espanha). A principal hipétese era a de que a ocorréncia mensal de
infeccdo poderia estar associada a fatores relacionados ao trabalho dos profissionais
da saude tais como: controle e treinamento dos funcionarios, greves apoiadas por
médicos e movimentacdo de pessoal. Apdés o0 ajuste de um modelo ARIMA, o
controle e treinamento de pessoal pelo sistema de vigilancia imposta foi associado a
uma diminuicao de 3,63% na incidéncia do acumulado mensal, os periodos de greve
meédica indicaram um acréscimo de 4,34% nos casos de infeccdo, um aumento de
0,18% foi vinculado a cada novo contrato de enfermagem e evidéncias foram obtidas
para a possivel relacdo entre a incidéncia de infeccdes e dias de feriados. Dessa
forma, os autores sugerem a necessidade de um melhor controle do treinamento dos
funcionarios do hospital e a ado¢do de determinadas medidas preventivas durante
periodos de recesso a fim de se evitar novos casos.

Para Williamson e Hudson (1999), um sistema de monitoramento de dados de
vigilancia em saude publica deve associar a analise do comportamento de
determinada doenca ao rastreamento de sinais de desequilibrio da série. Os autores
analisaram dezessete tipos de doencas de notificacdo compulsdria nos Estados
Unidos em um sistema de dois estagios: ajuste de modelos de Box-Jenkins
univariados seguido de inspecdo dos residuos por meio de graficos de controle

estatistico de processo. Para sete diferentes doencas foi possivel desenvolver



22

modelos adequadamente ajustados e aptos ao monitoramento pelos graficos de
controle. As outras doengas, segundo 0s autores, apresentaram problemas como
séries curtas, dados faltantes ou auséncia de padronizacdo em sua coleta.

No Brasil, a evolucdo temporal dos casos de AIDS notificados, segundo o
grau de escolaridade, foi descrita por Fonseca et al., (2000). As taxas de incidéncia
para ambos os sexos foram calculadas segundo dois graus de escolaridade: grau 1
(casos com até oito anos de estudo) e grau 2 (com mais de oito anos de estudo), por
regido e ano de diagnostico. Os autores concluiram que a epidemia de AIDS no
Brasil se iniciou nos estratos sociais de maior escolaridade, com progressiva
disseminag&o para os estratos sociais de menor escolaridade em todas as regides
para ambos 0s sexos.

Otero et al. (2001), descreveram a evolucdo da mortalidade por desnutricao
em individuos com mais de 60 anos nas Regifes Metropolitanas dos Estados do Rio
de Janeiro e S&o Paulo, entre 1980 e 1996. Um modelo SARIMA foi proposto para
prever a ocorréncia de casos em cada uma das regides. Os resultados apontaram
maior concentracdo de Obitos nos meses de junho e julho na regido de Sdo Paulo e
em janeiro para o Rio de Janeiro. Os autores julgaram que conhecendo melhor essa
populacao e suas caracteristicas é possivel gerar subsidios para o planejamento de
acOes preventivas e de investimento em qualidade de vida para esta faixa etaria.

Estudos sobre a poluicdo do ar e saude humana tém progredido a partir de
estudos descritivos dos primeiros fendbmenos e a associacdo do aumento de efeitos
adversos a saude com episddios extremos de poluicdo. Em um artigo de revisao,
Bell et al. (2004) consideraram que métodos estatisticos avancados sdo necessarios
para estudar a evolucdo da mortalidade e morbidade associadas as diferentes
particulas toxicas de poluentes, e constataram ainda que a evidéncia epidemioldgica
a partir de estudos de séries temporais tem desempenhado um papel crucial no
estabelecimento de padrbes na atencao a saude basica.

Mufoz-Tuduri et al. (2006), utilizaram o método de séries temporais para
analisar as causas de mortalidade em uma cidade da ilha de Minorca (Espanha)
entre os anos de 1634 e 1997. O ajuste de um unico modelo ARIMA para uma série
longa é dificil porque tendéncias a longo prazo podem induzir a uma mudanca
gradual da série a qual ndo é captada pelo modelo. Esse problema pode ser
contornado por meio de uma divisdo do conjunto de dados originais e a estimacéo

de modelos para cada um desses subconjuntos. A série de mortalidade foi entéo
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dividida em periodos de cinquenta anos e os pesquisadores puderam observar as
componentes tendéncia e sazonalidade em cada intervalo e seus efeitos nos fatores
determinantes nos niveis de mortalidade daquela cidade.

A malaria (Plasmodium falciparum) é um dos principais problemas de saude
publica nas regifes tropicais com potencial para aumentar significativamente em
resposta as mudancgas climaticas (SACHS e MALANEY, 2002). Diversos estudos
presentes na literatura tém por objetivo analisar tendéncias, sazonalidades e
preditores bem como propor modelos para o monitoramento dessa doenca de
notificagdo compulsoria.

Tian et al. (2008) exploraram o impacto da variabilidade climatica sobre a
transmissdo da malaria na floresta tropical de Mengla County, no sudoeste da
China.Os dados coletados compreendem o periodo de 1971 a 1999 e as covariaveis
do estudo foram as temperaturas maxima e minima e a frequéncia de dias de
nevoeiro, a qual foi pela primeira vez identificada como um preditor de incidéncia da
malaria em uma éarea de floresta tropical. Por meio de modelos ARIMAX os autores
concluiram que presenca de neblina causa um efeito positivo sobre a transmisséo da
malaria, pois fornece a entrada de agua e consequente manutencdo de criadouros
para mosquitos aquaticos principalmente em estacdes secas. Assim, esses
preditores devem ser considerados na previsdo de incidéncia da maléaria para areas
florestais tropicais semelhantes e outros fatores associados a hidrologia e ecologia
devem ser explorados.

A andlise da incidéncia de malaria também por meio de séries temporais é
objeto de estudo de outros pesquisadores: Briét et al. (2008) com o objetivo de
desenvolverem um sistema de previsdo de recursos para o controle da malaria no
Sri Lanka, adicionaram a precipitacdo de chuva as covariaveis dos modelos
estimados; Chowell et al. (2009) analisaram os padrbes de periodicidade da malaria
e padrdes de persisténcia da doenca em funcdo do tamanho da comunidade e da
heterogeneidade espacial no Peru; Lin et al. (2009) analisaram, com o0 uso de
modelos SARIMA, a distribuicdo geogréafica, padrées demograficos e tendéncias
temporais de malaria em regides endémicas e ndao-endémicas da China; Wangdi et
al. (2010) usaram o modelo estendido ARIMAX e dados de malaria em sete regides
endémicas do Butdo com a adicdo dos valores das temperaturas maximas no
modelo; Hanf et al. (2011) incorporaram no modelo ARIMA dados do fenbmeno El

Niilo medidos pelo indice de oscilacdo meridional e obtiveram resultados
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satisfatorios na previsdo de novos casos de malaria na Guiana Francesa; Huang et
al. (2011) associaram variaveis meteoroldgicas, tais como temperatura, umidade
relativa e precipitagdo aos modelos multiplicativos SARIMA, para uma série de vinte
anos com observacGes mensais de casos de malaria em Motuo County (Tibet).

Segundo a Organizacdo Mundial da Saude (WHO - World Health
Organization, 2009) a dengue afeta mais de 50 milhdes de pessoas anualmente,
portanto, € uma das doencas transmitidas por vetores mais importantes do mundo. A
area de transmissdo desta doenca continua a se expandir devido a muitos fatores
diretos e indiretos ligados a expansdo urbana, o aumento das viagens e do
aguecimento global. Medidas preventivas atuais incluem programas de controle dos
mosquitos transmissores (Aedes aegypti), mas devido a natureza complexa da
doenca juntamente com a falta de medidas profilaticas eficientes, o controle da
doenca e a eliminacdo do transmissor ainda ndo sdo uma realidade. Alguns estudos
sobre andlise temporal da dengue apresentam modelos epidemiolégicos que
estimam futuros surtos utilizando informagdes sobre os fatores de risco da doenga.

Silawan et al. (2008), estudaram padrdoes temporais e desenvolveram um
modelo de previsdo de incidéncia de dengue no nordeste da Tailandia. Os autores
verificaram a presenca de sazonalidade na série, observaram que surtos epidémicos
ocorrem a cada dois anos na regido e ajustaram modelos de previsdo para cada
uma das vinte provincias analisadas. Wongkoon et al. (2012) ajustaram um modelo
ARIMA para a mesma regido da Tailandia com o uso de dados mais recentes.

No Brasil, a abordagem de Box-Jenkins foi utilizada para ajustar um modelo
ARIMA a incidéncia de dengue no Rio de Janeiro por Luz et al. (2008). O modelo
ARIMA pode ser utilizado, segundos os autores, para otimizar a previsao de casos
de dengue além de fornecer estimativas sobre a tendéncia de incidéncia da doenca.
Previsbes precisas estimadas pelo modelo podem proporcionar uma importante
oportunidade para o controle do agravo ou orientar intervengdes inclusive no preparo
para a demanda hospitalar. Extensfes deste modelo também podem ser concebidas
para monitorizar e prever outras doencas infecciosas em diferentes é&reas
geogréficas.

Em S&o Paulo, na cidade de Ribeirdo Preto, a incidéncia da dengue foi
monitorada por Martinez et al. (2011) com dados compreendidos entre os anos de
2000 a 2008. Um modelo SARIMA foi ajustado e os resultados mostraram que este

modelo é capaz de fornecer previsées do nimero de casos de dengue de forma
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muito eficaz e confiavel sendo uma ferramenta Util para estratégias de controle da
doenca e prevencao da doenca.

Earnest et al. (2012) compararam a eficacia de modelos ARIMA e modelos
Knorr-Held (K-H) para prever novos casos de dengue em Singapura e concluiram
gue a performance dos modelos sédo similares, mas apontam que modelos K-H séo
mais dificeis para serem ajustados além da necessidade de um tempo relativamente
longo para estimar os parametros do modelo.

Na Malasia, o surto de dengue é um risco constante tanto em areas urbanas
quanto rurais. Dom et al. (2012) desenvolveram um modelo de previsdo para a
incidéncia de casos de dengue na cidade Subang Jaya usando a analises de séries
temporais. Com base em dados coletados a partir de 2005 a 2010 um modelo
ARIMA foi ajustado por meio de trés abordagens diferentes utilizando previsdes por
periodos de 52, 13 e 4 semanas de antecedéncia. A previsdo de casos feita 4
semanas antes se apresentou mais consistente sendo considerada o modelo com
melhor ajuste. No entanto, o poder preditivo do modelo considerando 52 semanas
de antecedéncia foi melhorado com a inclusdo de regressores externos como as
variaveis climéaticas, uma vez que esses modelos auxiliam na observacdo da
tendéncia da incidéncia da doenca. Os autores concluiram que o uso de modelos
ARIMA com variacdo semanal € uma ferramenta Gtil para o controle da doenca bem
como programas de prevencdo, tendo em vista que sdo capazes de prever com
eficAcia o nUmero de casos de dengue na Malasia.

A febre hemorragica com sindrome renal (HFRS), causada pelo hantavirus, é
uma doenca endémica na China, a qual é responsavel por 90% dos casos relatados
no mundo. Com o objetivo de desenvolver um modelo de séries temporais
univariada para este agravo, especificamente um modelo ARIMA para previsdes de
curto prazo, Liu et al. (2011) empregaram a metodologia de Box-Jenkins na série de
casos registrados no periodo de 1975 a 2008. Os autores elegeram um modelo
ARIMA (0,3,1) e apresentaram as previsfes para 0s trés anos seguintes com erro
absoluto percentual médio (MAPE) igual a 12,2%. Os pesquisadores concluiram que
o modelo ARIMA pode ser usado para otimizar a prevencdo de HFRS, uma vez que
fornece estimativas sobre as tendéncias de incidéncia neste pais.

A hepatite E é outra doenca que vém se tornando um importante problema de
saude publica na China. Devido ao comportamento linear e nao-linear da série
histérica da doenca, raros sdo os modelos mateméticos podem ser ajustados. Ren et
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al. (2013) desenvolveram um modelo matematico combinando o uso de modelos
ARIMA as técnicas de redes neurais (BPNN) para prever a incidéncia de hepatite E
na cidade de Xangai. A andlise de séries temporais sugere um padrdo sazonal da
doenca, e um modelo do tipo ARIMA — BPNN foi ajustado para prever com precisao
as infeccdes da hepatite E. Os autores ressaltam que modelos puramente ARIMA ou
BPNN ja haviam sido estudados e embora tenham obtido resultados melhores com o
modelo combinado, sugerem que outros tipos de modelos ou associacdes para a
analise da doenca devem ser investigados.

Chen et al. (2012) também propuseram uma combinacdo de métodos para
modelar dados de séries de tempo e alcancar uma maior resolucao para inferéncias
estatisticas. Neste estudo os autores, usando uma combinacdo de métodos
bayesianos e ARIMA, estimaram 0 momento e a magnitude da mudanca de
tendéncia para os casos de tuberculose nos Estados Unidos.

Recentemente, Zhang et al. (2014) publicaram um estudo no qual
compararam quatro tipo de modelos de séries temporais aplicados a dados de
Vigilancia Epidemiologica. Neste trabalho, nove séries de doengas infecciosas,
coletadas através de um sistema nacional de vigilancia em saude publica na China
continental, foram utilizadas para avaliar e comparar o desempenho dos seguintes
métodos: dois métodos de decomposicdo (de regressdo e de suavizagao
exponencial), método ARIMA e maquina de vetor-suporte (SVM - support vector
machine. As apresentacfes foram avaliadas com base em trés indicadores: erro
absoluto médio (MAE), a média de erro percentual absoluto (MAPE) e erro médio
quadratico (MSE). A precisdo dos modelos estatisticos para previsdo das doenca
epidémicas provou a eficacia desses métodos em vigilancia epidemiolégica. Apés as
comparacdes, 0s autores observaram que nenhum método univariado €
completamente superior aos demais, mas destacaram que a SVM supera o0 modelo
ARIMA e métodos de decomposi¢ao, na maioria dos casos

Outros desfechos tém sido estudados com auxilio de modelos de séries
temporais como: internacdes por hemorragia intracerebral na Sérvia (MILOSEVIC,
2011), mortalidade por cirrose hepatica associada ao consumo de alcool nos
Estados Unidos (YE e KERR, 2011), a relacdo entre fatores meteorolégicos e a
encefalite na China (LIN et al., 2012), variagdo sazonal de fratura de quadril no
Canada (MODARRES et al., 2012), a ocorréncia de oncocercose em regides
endémicas no México (LARA-RAMIREZ et al., 2013), incidéncia de febre tiféide na
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China (ZHANG et al.,, 2013) mortes associadas a poluicdo do ar em Londres
(BHASKARAN et al., 2013), numero de casos de tuberculose na China (CAO et al.,
2013).

Neste trabalho foram investigadas as séries de casos de hepatite A e de
leptospirose no Rio Grande do Sul por meio de diferentes modelos de séries
temporais.

A hepatite A é uma doenca infecciosa viral, contagiosa, causada pelo virus A
(HAV) e também conhecida como hepatite infecciosa. Essa doenca apresenta
distribuicdo mundial e a principal via de contagio é fecal-oral, por contato inter-
humano ou por 4gua e alimentos contaminados. A disseminacao esté relacionada as
condicbes de saneamento basico, nivel socioecondmico da populacdo, grau de
educacao sanitaria e condicdes de higiene da populacao.

Esse agravo pode ocorrer de forma esporadica ou em surtos e, devido os
sinais e sintomas pouco especificos, pode passar na maioria das vezes
despercebida, favorecendo a ndo identificacdo da fonte de infec¢do (BRASIL, 2005).

Ja4 a leptospirose é uma zoonose causada por uma bactéria do género
leptospira patogénica e também de importancia mundial. A doenca é transmitida pelo
contato com urina de animais infectados ou agua e lama contaminadas pela
bactéria. Seu quadro clinico varia desde infec¢do assintomatica até quadros graves
gue levam o paciente ao 6bito.

A leptospirose € um importante problema de saude publica no Brasil e em
outros paises tropicais em desenvolvimento. Isso se deve a alta incidéncia nas
populacdes que vivem em aglomeracdes urbanas sem adequada infraestrutura
sanitaria e com altas infestacdes de roedores. Esses fatores, associados as
estacdes chuvosas e inundacgdes propiciam a disseminacdo da doenga uma vez que
predispde o contato do homem com aguas contaminadas facilitando a ocorréncia de
surtos (BRASIL, 2009).

No capitulo a seguir serdo abordadas os métodos de modelagem de séries

temporais utilizados para o ajuste de diferentes modelos para os agravos estudados.



3 METODOS DE MODELAGEM

Uma série temporal €, segundo Morettin e Toloi (2006), qualquer conjunto de
observacfes ordenadas no tempo e sua caracteristica fundamental é que estas
observacdes geralmente sdo serialmente correlacionadas.

Com base nessas séries temporais é possivel estimar modelos, ou seja, uma
representacdo da realidade estruturada de tal forma que permita compreender o
funcionamento total ou parcial do fenémeno observado.

A seguir serdo apresentadas trés metodologias para o ajuste de modelos de

séries temporais: modelos ARIMA, modelos ARIMAX e modelos VAR.

3.1 Modelos ARIMA

A publicacdo por Box, Jenkins da obra Time series analysis: forecasting and
control (1976) conduziu a uma nova geracdo de ferramentas de previsao.
Popularmente conhecida como metodologia de Box-Jenkins, mas tecnicamente
como metodologia ARIMA, esses modelos resultam da combinacdo de trés
componentes também denominados “filtros”: o componente Autorregressivo (AR), 0O
filtro de Integracéo (I) e o componente de Médias Mdoveis (MA).

Uma série de tempo pode conter os trés componentes ou apenas um
subconjunto deles, resultando dai varias alternativas de modelos passiveis de

analise pela metodologia de Box-Jenkins.

3.1.1 Processo estacionario

Considera-se que um processo € estacionario quando ao realizar um mesmo
deslocamento no tempo de todas as variaveis de qualquer distribuicdo conjunta

finita, resulta que esta distribuicdo ndo varia, isto €, a distribuicdo de N observacdes
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a partir de um determinado instante t (X; X¢41, .., Xt2n—1) t€M as mesmas
propriedades estatisticas que a distribuicio de N observacdes defasadas de k
instantes (X¢4x, Xe4ka1s - Xexken—1). Um processo € ndo estacionario quando ndo se
verifica a condicdo enunciada anteriormente. A defasagem no tempo k é
responsavel por uma alteragdo no valor de um ou dos dois parametros do processo
(média e variancia).

Dessa forma, segue que quando um processo € estacionario, 0 ajuste da
série temporal é realizado por um modelo ARMA (p,q). Se 0 processo nhao é
estacionario, € necessario aplicar o operador de diferencas no sentido de
transformar a variavel original X em uma variavel estacionaria Y definida, no instante
t, por Y, = V4X,.

A partir do momento em que uma série temporal é estacionaria, pode-se
modela-la com uma variedade de formas e algumas delas serdo abordadas a seguir.

A maioria dos métodos de andlise estatistica de séries temporais tém como
premissa a estacionariedade do processo, assim, € necessario que os dados
originais sejam inicialmente transformados para que possam atender a essa

condicao e seguir com a modelagem da série conforme seré abordado a seguir.

3.1.2 Testes de raiz unitaria

Um processo é estacionario se sua media e variancia forem constantes ao
longo do tempo e se o valor da covariancia entre dois periodos de tempo depender
apenas da distancia ou defasagem entre os dois periodos, e ndo do periodo de
tempo efetivo que a covariancia é calculada (MATOS, 2000).

A auséncia de estacionariedade ou a n&o-estacionariedade constitui,
portanto, uma violagdo de pressuposto, cuja consequéncia € a possibilidade de se
obter inferéncias e resultados errbneos. As séries que apresentam as caracteristicas
de nado estacionariedade possuem, portanto, raiz unitaria. Do ponto de vista
estatistico, diz-se que uma série Y; tem raiz unitaria se, numa equacao que relacione
Y, como variavel dependente e seus préprios valores relativos ao periodo anterior,
Y._,, como variavel explicativa, o coeficiente estimado associado a Y,_; for

estatisticamente igual a unidade.
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Assim, existem alguns procedimentos para que verificar se uma seérie de
tempo possui raiz unitaria ou ndo e a aqui serdo apresentados dois testes

comumente encontrados na literatura:

a) Dickey-Fuller Aumentado (Augmented Dickey-Fuller - ADF)

O teste ADF € expresso pela seguinte especificacao:

p—1
Ay, =a+ pt+ny., + z Aibyeq +u (1)

=1

emque A, = =Y p;.

Esse teste tem na hipGtese nula a presenca da raiz unitaria ou nao
estacionariedade da série.

Hy: p = 0, existe raiz unitaria, a série € ndo estacionaria.

H;:p < 0, a série é estacionaria.

Dessa forma, se o teste rejeitar a hipétese nula, h4 uma série estacionaria da
série temporal (MADDALA, 2003).

b) Teste KPSS (Kwaiatkowski, Philips, Schmidt e Shin — KPSS)

Um dos problemas do teste de raiz unitaria desenvolvido por Dickey e Fuller
(1979) é seu baixo poder. Isso significa que o teste ADF ndo consegue rejeitar a
hipotese nula para uma infinidade de séries temporais. Por essa razdo, outros testes
vém sendo estudados e o KPSS desenvolvido em 1992 por Kwaiatkowski, Philips,
Schmidt e Shin é um deles (BUENO, 2008).

As hipoteses desse teste sdo contrarias as usuais como segue:

Hy: p < 0, a série é estacionaria.

H;:p = 0, existe raiz unitaria, a série é ndo estacionaria.

A estatistica do teste KPSS é baseada nos residuos da seguinte regressao:
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Ve = 6x¢ +u; (2)

em que y; é a variavel endogena; x, SAo 0s regressores exdgenos 0timos (constante
ou constante e tendéncia), e u; Sao os residuos.

O teste KPSS utiliza uma versdo modificada da estatistica de maximo
verossimilhanca (LM) dada por:

T 2
_ Zt=15t

onde f, & o estimador dos residuos espectrais na frequéncia zero, e s, é a funcao

acumulada dos residuos apresentada por:

&=Zm (4)

O teste KPSS seria, segundo seus proponentes, uma forma de complementar
a analise dos testes de raiz unitaria tradicionais. O quadro abaixo mostra como se

deve proceder a andlise conjunta dos testes.

ADF
KPSS Hy:p = 0, a série é ndo estacionaria
Hy:p < 0, a série é estacionaria. _ o
Aceita Rejeita
. Deciséo inconclusiva Deciséo conclusiva
Aceita . n .. . .
(informacdes insuficientes) (estacionariedade)
- Decisédo conclusiva Deciséo inconclusiva
Rejeita ~ . . . = S
(n&o-estacionariedade) (integracéo fracionaria)

Quadro 1- Possiveis resultados dos testes de raiz unitaria

3.1.3 Autocorrelacéo
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A autocorrelagédo pode ser definida como a correlagdo entre integrantes de
séries de observacbes ordenadas no tempo (como as séries temporais) ou no
espaco (como nos dados de corte transversal).

Segundo Gujarati e Porter (2011), o modelo classico de regressao linear
pressupde que o termo do erro relacionado a qualquer uma das observacdes nao é
influenciado pelo termo do erro de qualquer outra observagéo, consequentemente a

autocorrelacao néo existe em termos de erro a;. Simbolicamente

cov (at: at+1|xt1xt+1) =E(a;ap41) =0 (5)
Contudo, se for verificada essa dependéncia, tem-se autocorrelagéo, ou seja
E(asay1) #0 (6)

Muitas vezes a correlacdo serial ocorre em estudos de séries temporais
guando os erros associados as observacfes em um dado periodo de tempo se
mantém por transferéncia nos periodos futuros. Isso pode acontecer ocasionalmente
com dados em corte transversal quando as unidades de observacdo tém uma ordem
natural (VASCONCELLOS e ALVES, 2000) .

Dentre as formas adequadas para verificar a existéncia de autocorrelacéo
significativa (ou verificar se os dados ndo sdo independentes), a Funcédo de
Autocorrelagdo (FAC) e Funcao de Autocorrelacado Parcial (FACP) séao alguns dos

instrumentos utilizados para esta identificag&o.

3.1.4 Funcéao de autocorrelacéo e autocorrelacdo parcial

a) Funcdo de autocorrelacdo (FAC): Chama-se autocorrelacdo de
defasamento k (“lag k”) a correlagdo entre quaisquer duas observac¢des defasadas
de k instantes. Esta autocorrelacdo € definida por meio do coeficiente de correlacao

Pk, OU seja, a autocorrelagéo entre x; e x;_, € dado por:
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_ Cov (Xe, Xe—k)
Pk="V D

k=012, ... (7)

onde: Cov (X;, X;_;) € a covariancia de observacdes defasadas em k
instantes;

V(X.) é avariancia de X.

A sequéncia de pares (k, p;) € denominada fungéo de autocorrelagdo. Valores
negativos de k ndo sao considerados explicitamente, tendo em vista que p, = p_g.

O coeficiente de autocorrelagdo p, envolve parametros geralmente
desconhecidos. Na pratica, € necessario trabalhar com o coeficiente de

autocorrelacdo amostral r;, para estimar p;, eXpresso por:

_ Dt=kr1(xe — %) (xp—g — %)
« teq(xp — %)?

(8)

onde n é o numero de observacdes da série x;.

O conjunto formado pelos coeficientes de correlagdo p,, para k =0,1,2 ...,
designa-se por FAC.

Para verificar se os dados referentes a variavel X sdo autocorrelacionados,
deve-se construir o grafico da FAC (p em funcdo de k) conhecido como
correlograma. O critério de decisdo consiste em verificar se todos os valores de 1
pertencem a um determinado intervalo de confianca, o que corresponde a auséncia
previsivel de autocorrelacdo dos dados.

Este intervalo de confianca é determinado com base no valor esperado e na
variancia de r,. Como r, tem uma distribuicdo aproximadamente Normal
(re~N(0,Var(ry)), o intervalo de confianca, para um nivel de significAncia «a, sera

dado pela equagéo:

—za/zﬁ <n < Za/zx/?, onde ¥ = Var (ry) (9)

b) Funcéo de autocorrelacao parcial



34

As séries temporais podem ser descritas através de modelos autorregressivos
(AR), de médias modveis (MA) ou de uma mistura dos dois (ARMA), desde que o
processo seja estacionario (processo com média e variancia constantes ao longo do
tempo e o valor da covariancia dependendo apenas da defasagem). A modelacédo de
um processo nao estacionario pode ser realizada com recurso aos modelos ARIMA.

Segundo Pereira e Requeijo (2008), se o processo for descrito por um modelo
AR, a FAC comecga a decrescer a partir de determinada ordem de defasamentos,
embora nunca atinja o valor zero. Ja& em modelos MA, a funcdo de autocorrelacéo
anula-se a partir de certa ordem de defasamento. Assim, pode-se perceber que o
comportamento da FAC dificulta a escolha do melhor modelo para descrever o
processo (baseado na série temporal), sendo necessario 0 uso de outro instrumento,
a Funcéo de Aucorrelagéo Parcial (FACP).

A autocorrelagéo parcial com defasagem k € definida como a correlagéo entre
X: e X, com os efeitos das observacdes (X;;1,X¢y2, - Xe4k—1) removidos. Em
notacgéo, o coeficiente de autocorrelacéo parcial de ordem k € usualmente designado
POr P

Os coeficientes ¢, nao séo conhecidos e, portanto devem ser estimados. O
conjunto formado pelos coeficientes de autocorrelacdo parcial estimados ¢y
constitui a funcdo de autocorrelacdo parcial.

Para verificar se a autocorrelagcdo parcial para o instante k tem um efeito
significativo, é necessario testar se os valores de ¢;, Sao significativamente
diferentes de zero. Para tanto, calcula-se o intervalo de confianca para um nivel de
significancia a. Este intervalo de confianca € funcdo do valor esperado e da
variancia de ¢,. Se o processo for autorregressivo de ordem p, os coeficientes de

autocorrelacdo seguem aproximadamente uma distribuicdo Normal com média zero
e variancia Var () (VASCONSELLOS e ALVES, 2000).

3.1.5 Modelos univariados

3.1.5.1 Modelo autorregressivo de ordem p - AR (p)
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De acordo com esse modelo, y, € descrito apenas por seus valores passados
e pelo ruido branco ¢;. A forma mais simples de um modelo AR ocorre quando Yy,
depende somente de y;_; e de & sendo denominado de processo autorregressivo

estocastico de primeira ordem e descrito por:

Ve =¢ye1+ & (10)
onde ¢ é um parametro desconhecido, e,~ N (0,0%) e E( g, &) = 0 parat +# s.

Por se tratar de um modelo estacionario, a variancia de y.(y,) deve ser

constante e as autocovariancias (y,) devem ser independentes de t dadas por:

Variancia do AR (1)

Yo = EWE) = E(pye-1 + &)* = >V (ye—1) + V(&) (11a)
Yo = %o + 0 (11b)

2
Yo=T"37 % 52 (11c)

Para que a variancia de y; seja ndo negativa e finita, € necessario que |¢| <
1. Essa restricdo imposta sobre o parametro ¢, é chamada condicdo de

estacionariedade.

Autocovariancia de ordem k

Y1 =EQtYe-2) (12a)
V1= ¢k)/o (12b)

Observa-se, portanto, que as autocovariancias ndo dependem de t e sim de k.
Como |¢| < 1, pela condi¢do de estacionaridade, quanto maior for o valor de k, ou
seja, quanto maior for a distancia entre as observacgdes, menor a autocovariancia.

O processo autorregressivo genérico, representado por AR (p) pressupde que
seja o resultado da soma ponderada de seus p valores passados, além do ruido

branco &;:
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Ve = P1Ye-1 t P2Ye—2 + 0+ GpYip T & (13)

3.1.5.2 Modelo de médias moéveis MA (q)

Por este processo, a série y, resulta da combinacéo linear de termos de erro
de ruido branco ocorridos no periodo corrente e nos periodos passados. O modelo é
dado por:

Ve =& —0&_4 (14)

onde 6 é um parametro.

A média de y; € zero, ja que &; € um ruido branco. Sua variancia é:

Yo = E(J’tz) = E[(g — 9€t—1)2] = E[Stz] + 925[55—1] — 20E[gp&p_4] (15a)
Yo = 02 + 6%0? (15b)

As autocovariancias do MA (1) séo definidas da seguinte forma:

Y1 = Eyeye-1] = E[(gc — Ogr—1) (-1 — O12)] (16a)
v, = —00? (16b)

Y2 = E[yeye-2] = E[(&r — 0&r_1) (er—2 — O&1_3)] (16¢)
Y2=0 (16d)

Percebe-se entdo que as autocovariancias de ordem maior ou igual a 2 sao
nulas:
Ye =0, k=2 a7)

O modelo de médias moveis genérico envolve g valores defasados de € e é

indicado por MA (q) cuja equacao é:

Ve =& — 0161 — 0265 — = 0484 (18)
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3.1.5.3 Modelo autorregressivo de médias moveis — ARMA (p,q)

Conforme o proprio nome indica, esse modelo € uma combinagdo dos dois
anteriores: y, apresenta um termos autorregressivos e termos de médias moéveis q

em que a especificagdo genérica apresenta a seguinte equacao:

Ve = Q1Y+t OpYVep t & — 0161 — - — Og€4 (19)

3.1.5.4 Modelos autorregressivos integrados de médias méveis — ARIMA (p,d,q)

Os modelos de séries temporais apresentados até entdo sao baseados na
suposicado de que as séries temporais envolvidas sdo (fracamente) estacionarias, ou
seja, apresentam de forma geral média e variancia constantes e covariancia
invariante no tempo. Sabe-se, no entanto, que muitas séries temporais sao nao
estacionérias, isto €, sdo integradas e necessitam ser diferenciadas d vezes para
tornarem-se estacionarias.

Assim, se y; € ndo estacionaria, mas x; = Vy, =y, — y;_, € estacionaria,
entdo y,€é dita integrada de ordem 1. Se y, precisar de duas diferencas para ser
estacionarizada, ou seja, se z, = V2y, = V(Vy,) = V(y; — y;_,) é estaciondria, entdo
y.€ integrada de ordem 2.

Apoés diferenciar uma série temporal d vezes para torna-la estacionaria e
aplicar-lhe o modelo ARMA (p,q), diz-se que a série temporal original € ARIMA
(p,d,q), ou seja, ela € uma série temporal autorregressiva integrada de médias
moveis em que p denota 0s numeros de termos autorregressivos, d o numero de
vezes que a seérie deve ser diferenciada antes de tornar-se estacionaria e que q o
namero de termos de média movel. Esse modelo pode ser representado

genericamente por:

Wi = GWeq + o+ GpWepy + 6 — 0164 — - — Og64 (20)

onde w, = V%y,.
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3.1.5.5 Modelos sazonais — SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s

A sazonalidade refere-se as flutuacdes peridodicas dentro do periodo
analisado. As séries sazonais apresentam um importante tipo de correlacdo
verificada entre s instantes de tempo, onde s € o numero de observacfes contidas
em um ano (por exemplo s = 12 para dados mensais e s = 4 para dados trimestrais).

Os modelos SARIMA séao, na verdade, extensdes dos modelos ARIMA com
uma componente sazonal. Os modelos podem ser puramente sazonais, ou seja,
modelos onde correlacdes existentes ocorrem entre instantes de tempo multiplos de
s ou os modelos podem ser apresentados além da correlacdo entre t e t-s, t-2s... a
correlacdo entre tempos sucessivos recaindo no modelo sazonal multiplicativo geral

denominado ARIMA (p,d, q) x (P, D, Q)s, cuja equacao geral é dada por:

P (BYD(B*)VVLy, = 6(B)O(B*)e; (21)
onde ¢(B)=1—¢,B —-— ¢,BP€ 0 polindmio autorregressivo simples de
grau p;
dBS)=1—-,B5—--—P,B’ é o polinbmio autorregressivo muiltiplo
sazonal de grau P;
6(B) =1—6,B —--—6,B9 é o polinbmio de média movel simples de grau q;
O(B°)=1-0,B°—--—0yB° €& o polinbmio de média movel mdltiplo

sazonal de grau Q;
vivPly, = wt é o filtro ndo-linear aplicado a série original X, que produz um
processo estacionario wt com V¢= (1 — B)% e V0= (1 — B)?;

& € o0 ruido branco do modelo.

3.1.6 Critérios de informacao

O critério de informagdo é uma forma de encontrar o namero ideal de

parametros de um modelo. Essa identificacdo € a mais dificil das etapas da

metodologia de Box-Jenkins e portanto, muitos pesquisadores preferem utilizar um
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procedimento mais sistematico como o uso de critérios de sele¢cdo de modelos
construidos com base na variancia estimada de &, no tamanho da amostra e nos
valores de p e ¢ (VASCONSCELLOS e ALVES, 2000). Ha dois principais critérios de
informacdo. A estatistica de Schwartz € dada pela seguinte expressdo denotada por
BIC (Bayesian Information Criterion):

(22)

+ g)ln(n
BIC(p,q)=ln6£2+—(p (31) )

A estatistica de Akaike, denotada por AIC (Akaike Information Criterion), &
dada por:

2(p +q)
BE )

AIC(p,q) =In62 +

A presenca de p e g nas formulas dos critérios AIC e BIC tem por objetivo
“‘penalizar” os modelos com muitos parametros, tendo em vista que modelos mais
parcimoniosos devem ser privilegiados por apresentarem menor numero de
parametros a serem estimados.

Também é preciso considerar que quanto mais parametros sdo estimados no
mesmo periodo da amostra menor serd o erro estimado, mas isso seréa penalizado
na segunda parcela da estatistica. Por isso deseja-se o menor valor de AIC ou BIC
possivel (BUENO, 2008).

3.1.7 Diagnostico de residuos

Esta etapa da metodologia consiste em verificar se 0 modelo identificado e
estimado é adequado. Em caso positivo pode-se seguir com a previsdo e caso
contrario, outra especificacdo deve ser escolhida para modelar a série.

Os residuos do modelo estimado &, sdo estimativas do ruido branco, e;.
Assim, devem comportar-se aproximadamente como um ruido branco se o modelo
estiver adequadamente especificado (VASCONCELLOS e ALVES, 2000).
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Para verificar se isso ocorre, alguns testes e analises podem ser feitos e
neste trabalho optou-se por verificar a FAC e FACP e testar a normalidade dos
residuos por meio do teste Jarque-Bera e analise visual do grafico qqg-plot.

A FAC e a FACP dos residuos estimados devem se mostrar sem qualquer
memo©éria. Se a hip6tese nula é rejeitada, isso implica dizer que ha informacgéo ainda
nao captada pelo modelo, o que pode gerar previsdes ruins. Assim o0s correlogramas
associados a estatistica Q (teste de Ljung-Box) serdo apresentados.

O teste de Ljung-Box tem como hipoteses:

Ho: os residuos apresentam autocorrelacdo nula,

Hi: os residuos apresentam autocorrelacdo diferente de zero.

A estatistica Q de Ljung-Box é expressa por:

T (6)

K
Q(K)zn(n+2)zn_k (24)
k=1

Se 0 modelo for apropriado, a estatistica Q do teste tera uma distribuicdo qui-
quadrado com (k-p-q) graus de liberdade onde k € o niumero de defasagens tomada,
p e g sdo as ordens do modelo ajustado. Portanto, rejeita-se a hipotese nula se Q >
Xlz-a,k—p—q com um nivel de significancia a.

O teste de normalidade de Jarque-Bera (JB), expresso na equacado 25, € um
teste assintético e verifica 0s momentos da série estimada sao iguais da normal. Sob
essa hipotese, a assimetria é igual a zero e a curtose € igual a 3. As hip6teses do
teste sdo:

Ho: os residuos se distribuem normalmente,

Hi: os residuos ndo seguem a distribuicdo normal.

+

Al A2_3 2
% < 24 : > (2)

]B=T<

onde &, e @, sdo respectivamente 0s coeficientes amostrais de assimetria e de
curtose e T é o tamanho da amostra.
A estatistica JB também segue uma distribuicdo qui-quadrado com 2 graus de

liberdade. Assim, rejeitamos a hipétese de normalidade dos erros se JB > yxZ,, onde
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Xe, € o quantil de nivel 1— a da distribuicdo x? com dois graus de liberdade
(BUENO, 2008).

O grafico Q-Q plot € uma ferramenta Util na inspecéo visual da normalidade
dos residuos, através desse grafico é possivel observar o quanto do quantil de
probabilidade observado é préximo do esperado.

3.1.8 Previsédo e medidas de desempenho

Depois de haver selecionado entre os modelos estimados aquele que se
mostrar mais adequado, chega-se a ultima etapa da metodologia de Box-Jenkins,
gue consiste na realizacdo de previsbes para a série y, em instantes de tempo
posteriores a n.

Em geral, algumas observacdes finais sdo suprimidas da série original com o
intuito de utiliza-las na avaliacédo e precisdo das previsées por meio de medidas de
desempenho. Trés dessas medidas sdo basicas: o erro quadratico médio (MSE —
mean square error); o erro absoluto médio (MAE — mean absolute error); e o erro
absoluto percentual médio (MAPE — mean absolute percentual error) (BUENO,
2008).

Assim, em uma amostra com T + H observacdes, deixam-se as ultimas
H observacdes fora da amostra e estima-se o modelo com as T observacoes

restantes, e as medidas sdo calculadas da seguinte forma:

H (6 _ v.)2
MSE, 4 = \/Zh_1(3;tl yt) (26)
H 1o _
MAE, ,; = W @7)
H o, — 28
MAPE, ;; = 100 x Z () /H (28)
h=1 Yt

Dentre os diversos fatores que podem ser considerados na avaliagdo de um
modelo de previsdo como a facilidade de interpretacdo e uso, a complexidade do
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modelo estimado, entre outros, a precisdo tem sido usada como o critério principal

para comparar modelos de séries temporais (COLLOPY et al., 1992).

3.1.9 Etapas da metodologia Box-Jenkins

Segundo Gujarati e Porter (2011), o método consiste em quatro etapas:

¢ Identificacdo. Neste estagio descobre-se os valores apropriados de p,d e q.
Nesta etapa o correlograma e o correlograma parcial auxiliam nessa tarefa.

e Estimacdo. Depois de identificados os valores apropriados de p e ¢, 0S
préximo estagio € estimar os parametros dos termos autorregressivos e dos
termos de média moével incluidos no modelo. As vezes, esse célculo pode ser
feito por minimos quadrados simples, mas as vezes deve-se lancar mao de
métodos de estimacdo néo linear (nos parametros). Como essa tarefa é agora
rotineiramente feita por pacotes estatisticos, a estimacdo acaba sendo
sistematica.

e Verificacdo do diagnéstico. Apds escolhido um modelo ARIMA ou SARIMA
especifico, e tendo seus parametros conhecidos, deve-se a seguir verificar se
o modelo selecionado ajusta-se aos dados razoavelmente bem em detrimento
de outros modelos. Esse € o motivo da modelagem ARIMA/Box-Jenkins ser
mais arte do que ciéncia; uma habilidade consideravel € requerida para
escolher o modelo ARIMA adequado. Um teste simples do modelo
selecionado é verificar se os residuos estimados com base nesse modelo séo
ruidos brancos, se forem, poderemos aceitar o ajuste especifico; do contrario,
deve-se recomecgar. Portanto, a metodologia Box-Jenkins é um processo
iterativo.

e Previsdo. Uma das razdes da popularidade da modelagem ARIMA é seu
sucesso na previsao a qual pode ser pontual ou intervalar e, no segundo

caso, € preciso conhecer a distribuicdo do erro de previsao.
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3.2 Modelos ARMAX (p,q,b)

Os modelos ARMAX (Autorregressive Moving Average with Exogenous
imputs) sdo uma extensdo dos modelos ARMA, pois consideram a possibilidade de
inclusdo de variaveis exdégenas como regressores.

Assim, um modelo ARMAX pode ser escrito da seguinte forma:

D q Nx
ye=a+ z Giye—i + Z Oj€c—j+ et z BrZ i (29)
i=1 j=1 k=1

onde y, € a variavel dependente; a € uma constante; ¢4, ..., ¢, S@o os coeficientes
dos termos autorregressivos; y;_j,...,Y:—, S80 0S termos autorregressivos; €, € a
componente aleatéria do modelo, com €, ~ N(0,02); 6y, ..., 8, s&o os coeficientes da
componente aleatoria,; €, ..., €;_, S0 as componentes aleatorias defasadas; Z € uma
matriz de variaveis exdgenas na qual cada coluna é uma série temporal € Z,, € o
elemento alocado da t-ésima linha e na k-ésima coluna; e f;,..,5, sdo o0s
coeficientes dos termos de variaveis exdgenas.

Segundo Kohn (1979), um modelo ARMAX deve obedecer as seguintes
pressuposicdes béasicas para a sua aplicacdo: o0s residuos aleatérios sao
identicamente distribuidos com média zero e as variaveis exdégenas e endbégenas
devem ser estacionarias.

O modelo ARMAX pode ser alterado com incorporacdo de um termo
integrativo para o sistema descrito, neste caso o modelo é chamado de ARIMAX (I

de integracao) e € utilizado para descrever sistemas com perturbacdes lentas.
3.3 Modelos de vetores autorregressivos (VAR)

A metodologia VAR foi desenvolvida por Sims (1980) como uma resposta as
criticas ao grande numero de restricbes impostas as estimacdes pelos modelos

estruturais. Para o autor, se ha uma simultaneidade verdadeira entre um conjunto de
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variaveis, todas elas devem ser tratadas de forma semelhante, ndo devendo haver
qualquer distincéo, a priori entre as variaveis enddégenas e exogenas.

Dessa forma, a ideia era desenvolver modelos dindmicos com o minimo de
restricbes, nos quais todas as variaveis fossem tratadas como enddgenas. Sendo
assim, os modelos VAR examinam relacdes lineares entre cada variavel e os valores
defasados dela propria e de todas as demais variaveis, impondo como restricdes a
estrutura do modelo somente a escolha do conjunto relevante de variaveis e do
namero maximo de defasagens envolvidas nas relacdes entre elas. Nos modelos
VAR o numero de defasagens é normalmente escolhido com base em critérios
estatisticos, como os de Akaike ou Schwarz (CHAREMZA e DEADMAN, 1997).

Segundo Matos (2000), o modelo VAR apresenta trés aspectos positivos
fundamentais: o primeiro refere-se a simplicidade da formulacdo em virtude de néo
existir preocupacéo quanto a determinagédo das variaveis enddégenas ou exogenas,
pois todas sdo enddgenas, embora variaveis puramente exdgenas possam ser
incluidas nesse modelo para se considerar, por exemplo, tendéncias e fatores
sazonais. Em segundo lugar, o modelo VAR pode ser facilmente estimado mediante
a aplicacdo do método de minimos quadrados ordinarios em cada equacao
isoladamente. A terceira virtude do VAR refere-se a qualidade, muitas vezes melhor,
da previsdo de valores em relacdo aos complexos modelos de equacbes
simultaneas.

Apesar dessas virtudes, Gujarati e Porter (2011) relatam algumas limitagbes
apontadas pelos criticos da modelagem VAR:

e Diferentemente dos modelos de equacdes simultaneas, um modelo VAR é
atedrico porque utiliza menos informacdo prévia. Isso porque em modelos de
equacdes simultaneas, a exclusdo ou inclusdo de certas variaveis tem um papel
fundamental na identificacdo do modelo.

e Devido a sua énfase na previsdo, os modelos VAR sdo menos adaptados
para a analise de politicas econdmica, uma vez que modelos de séries temporais
sdo exaustivamente aplicados a essa area.

e Dificuldade na escolha do comprimento das defasagens, além da perda do
namero do grau de liberdade com o aumento do numero daquelas.

e Problemas de transformacéo de variaveis ndo estacionarias em estacionarias,

quando hd, por exemplo, mistura de séries com integracdes de diferentes ordens.
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eDado que os coeficientes individuais nos modelos estimados VAR sé&o
frequentemente dificeis de interpretar, sdo usadas funcdes de impulso-resposta,
permitindo a determinagdo dos impactos provocados numa variavel dependente dos
choques ou inovagdes em seu respectivo termo erro. Por exemplo, choques de um
desvio-padrao do termo erro relativo a determinada equacéo no periodo t alterardo o
valor corrente da respectiva variavel dependente, assim como seus valores futuros,
por varios periodos. Como essa mesma variavel aparece nas demais equacgdes do
sistema, mudancas ou choque iniciais nesse termo erro acarretardo respostas nas
demais variaveis. A concluséo é idéntica para choques nos demais termos residuais.
De modo geral, pode-se expressar um modelo autorregressivo de ordem p

por um vetor com n variaveis endogenas, X;, que estdo conectadas entre si por meio

de uma matriz A, conforme segue:

AXt =B0+

4
BiXt—i + BEt (30)

=1

em que:

A é uma matriz n xn que define as restricbes contemporaneas entre as
variaveis que constituem o vetor n x 1,X;;

B, € um vetor de constantes n x 1;

B; s&o matrizes n X n;

B é uma matriz diagonal n x n de desvios-padréo;

€; € um vetor n X 1 de perturbacdes aleatérias ndo correlacionadas entre si,
sendo que os erros do modelo seguem caracteristicas de ruido branco, ou seja,
média zero e variancia constante.

Na equacéo 28 pode-se observar as relacdes entre as variaveis endogenas,
frequentemente decorrente de um modelo teoricamente estruturado, e por iSso
chama-se forma estrutural ou primitiva. Os choques ¢, sdo denominados choques
estruturais porque afetam individualmente cada uma das variaveis enddgenas. Os
choques estruturais sdo considerados independentes entre si porque as inter-
relacBes entre um choque e outro séo captadas indiretamente pela matriz A. Logo, a
independéncia dos choques da-se sem perda de generalidade.

Devido a endogeneidade das variaveis, esse modelo € normalmente estimado
em sua forma reduzida, ou seja, multiplicando ambos os lados da equagéo 28 por

A1 obtém-se a seguinte forma padrédo para o modelo de vetores autorregressivos:



46

X, =A'B, +

14
A'ByX,_; + A 'Be,

(31)

=1

=q)0+

14
(Di Xt—i + €

— (32)
em que

®, =A"'B;, i=01,..,p Be = Ae,.

Para uma melhor visualizacéo, Bueno (2008) apresenta este modelo por meio

de um exemplo de um modelo bivariado de ordem 1. A partir dessa simplificacéo,

uma série de resultados intuitivos que valem para modelos de ordem maior pode ser

desenvolvida, facilitando o entendimento da metodologia. Assim, segue o modelo

bivariado:

Vi = bio — @122 + by1Ye—1 + b12Ziq + 0y €y (33)

Zy = byo — Q1Y + ba1Yy_1 + byazi_ g + 0,65 (34)

Trata-se de uma especificacao inicial bem razoavel, pela qual as variaveis sédo
mutuamente influenciadas uma pela outra, tanto contemporaneamente como pelos
seus valores defasados. Esse modelo ndo pode ser estimado diretamente, ja que
ambas as variaveis contemporaneas z; e y, sao individualmente correlacionadas
COM 0S Eerros €, OU €4, respectivamente. Isso ocorre porque cada uma dessas
variaveis depende contemporaneamente da outra (efeito feedback). O objetivo do
modelo VAR é desenvolver técnicas para evitar esse problema, visando-se encontrar
a trajetoria da variavel de interesse ante um choque nesses erros, ou seja, um
choque estrutural.

As hipGteses assumidas para esse modelo sdo as de que y;e z; sao
estacionarios, €,; e €,, apresentam caracteristicas de ruido branco e a covariancia
entre €, € €, € igual a zero.

O modelo apresentado esta na forma estrutural e pode ser escrito em

matrizes:
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a; blo] [bn b12] Ye-1 [ ] eyt
[az1 bz * b1 byl 1Ze- 1] €zt (35)
A forma reduzida desse modelo simplificado € dada por:
Xt == q)o + CDlXt_l + €, (36)
&, = A"1B,; &, = A™'B;; Ae, = Be, (37)

A especificacdo do melhor modelo VAR consiste em determinar o nimero de

defasagens adequado para se obter residuos com caracteristicas de ruido branco.

3.3.1 Critérios Penalizadores

Antes da estimacao das equacfes do modelo VAR, é necessario decidir sobre
o comprimento maximo de defasagens k. Uma forma de decidir esta questdo é
utilizar um critério como o Akaike ou o Schwarz que levam em consideracdo o
namero de parametros utilizados na modelagem sendo denominados critérios
penalizadores (MADDALA, 2003).

A versao multivariada dos critérios AIC e BIC é uma generalizacdo da versao

univariada da seguinte forma:

AIC = —2 (%) +2 (;) (38)
BIC = -2 (%) + % (39)

Em que T é o tamanho da amostra; [ é o valor da funcdo de log
verossimilhanca e k € o nimero de parametros estimados.

Esses dois critérios sdo estruturados em fungdo da variancia dos residuos,
incorporando um ajuste para captar a perda de graus de liberdade que advém com a
estimacdo dos parametros. Em termos de interpretacdo, o ideal € que, como na

forma univariada, AIC e BIC assumam valor minimo. Assim, entre n estimativas,
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escolhe-se o numero de defasagens k(k =0,1,2,...,m) que produza o menor valor
para essas estatisticas.

Também, para uma decisdo mais acertada, outros métodos de determinacao
do numero de defasagens podem ser utilizados, como o logaritmo da funcédo de

méaxima verossimilhanca (In L), representado algebricamente como:
—2InA=23¥"0;1n (%) (40)

onde In € a maxima verossimilhanca, 0; € a frequéncia observada e E; é a

frequéncia esperada.
3.3.2 Teste de Causalidade de Granger

Quando se trabalha com modelos de equacdes simultaneas ou estruturais, €
possivel avaliar se uma variavel y influencia ou ajuda a prever a variavel z. Se isso
nao acontece, entédo se diz que y ndo-Granger-causa z.

O teste de causalidade de Granger assume que a informacao relevante para
a predicdo das respectivas variaveis y e z esta contida apenas nas séries de tempo
sobre essas duas variaveis. Dessa forma, uma série de tempo estacionaria y causa,
no sentido de Granger, uma outra série estaciondria z se as melhores predicdes
estatisticamente significantes de z podem ser obtidas ao incluirmos valores
defasados de y aos valores defasados de z.

A causalidade deve existir pelo menos em uma das dire¢gbes: y causa z,
z causa y ou ainda bi-causal. Em um contexto usual de séries temporais, a equacéo

de autorregressao bivariada pode ser escrita da seguinte forma:
Zt = Z?ﬂ a;Ze—; + Z?=1 BiYVe-i + e (41)

A hipdtese de que y ndo-Granger-causa z, Ou seja:
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HO:,[)’l=,[)’2=“-=,3i=0,i=1,2,...,p (42)

pode ser analisada por meio de um teste F o qual verifica a significancia conjunta de

parametros. A estatistica do teste é dada por:

Fet)p d
s, = e SR T—2p - 1) (43)

em que r representa restrito e u, ndo restrito. Se S; > Fyorejeita-se a hipdtese nula

de que y ndo-Granger-causa z (BUENO, 2008).



4 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentados os procedimentos metodologicos do
estudo, assim descritos: métodos e técnicas utilizados, fontes de dados,

caracterizacao e limitacdo da pesquisa e a estratégia analitica.

4.1 Fontes de dados

Para a realizagédo deste estudo foram utilizados dados mensais de notificagdo
de leptospirose e hepatite A no Rio Grande do Sul (RS), proveniente de dados
secundarios obtidos no ambiente virtual do Sistema de Informacdo de Agravos de
Notificacdo (SINAN). Os casos estdo compreendidos no periodo de janeiro de 2008
a dezembro de 2012.

Esses agravos foram eleitos para serem analisados por se tratarem de duas
doencas que apresentam vias de contagio semelhantes e por serem doencas de
notificacdo compulséria que se apresentam com frequéncia no Estado do Rio
Grande do Sul.

No tratamento dos dados e aplicacdo dos testes estatisticos foi utilizado o
software estatistico E-VIEWS 7 e os métodos de estimacdo: ARIMA, ARIMAX e VAR.

Este trabalho envolve somente pesquisa bibliografica e informacdes
originarias de bancos de dados de uso e acesso publico (DATASUS), eximindo-se

da avaliacido do Comité de Etica.

4.2 Caracterizagéo e limitagcdo da pesquisa

Essa € uma pesquisa transversal, de carater exploratorio e com o objetivo de
apresentar uma comparacao de diferentes modelos de séries temporais por meio de

dados epidemioldgicos.
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A utilizagdo do SINAN como base de dados local é uma fonte valiosa de
informacdes epidemioldgicas, apesar de ainda existir falhas quanto ao
preenchimento completo de todos os campos da ficha de notificacao/investigacao
nao configurando a realidade dos casos.

A gradual demora na notificagdo dos casos por parte dos sistemas de
vigilancia, bem como a falta de publicacdo de notificacbes didrias ou semanais
também se torna um aspecto limitante do estudo, pois essa falta de alimentac&o nos
bancos de dados especificos dificulta a implementacdo de métodos de controle e
consequentemente, a deteccao de surtos ou epidemias em tempo real.

A andlise das implicacdes das doencas aqui estudadas também pode ser um
fator limitante por ndo ter sido realizada de forma aprofundada, ja que ndo era

objetivo deste estudo.

4.3 Estratégia Analitica

Com o objetivo de alcancar os objetivos propostos nessa pesquisa, a
sequéncia de procedimentos foi realizada sob a 6ética dos trés diferentes modelos
abordados: ARIMA, ARIMAX e VAR.

4.2.1 ARIMA

Para se obter um modelo ARIMA com base na metodologia Box-Jenkins, a
ordem estratégia consiste em:

1 - Analise da estacionariedade da série. Este passo pode ser feito ao calcular
a funcao de autocorrelagcéo (FAC) e a funcéo de autocorrelagao parcial (FACP) ou
fazendo uma andlise de raiz unitaria (testes ADF ou KPSS).

2 - Se a série temporal for ndo estacionaria, deve ser executada a

diferenciacdo uma ou mais vezes até atingir a estacionariedade.
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3 - As FAC e FACP da série temporal sédo calculadas para descobrir se a
série é puramente autorregressiva ou puramente do tipo média movel ou ainda uma
mistura das duas.

4 - Um modelo experimental € estimado.

5 - Os residuos desse modelo experimental sdo examinados para descobrir
se sdo de ruido branco. Se forem, o0 modelo experimental ser4 provavelmente uma
boa aproximacdo ao processo estocastico subjacente. Se ndo forem, o processo
sera novamente iniciado.

6 - Caso exista mais de um modelo adequado, deve-se usar os critério de
selecdo do melhor modelo (AIC, BIC, In L e parcimdnia).

7 - O modelo selecionado pode ser utilizado para previséo.

8 - ApOs serem realizadas as previsfes, calculam-se as medidas de
desempenho do modelo para posterior comparacdo com aqueles estimados por
meio de outras metodologias.

4.3.2 ARMAX

A sequéncia de passos para estimacdo de um modelo ARMAX é a mesma
anterior acrescentando uma variavel exdgena. Neste caso optou-se por trabalhar
com uma serie de doenca como variavel enddégena e a outra como variavel exdégena
desde que tenham relagdo de causalidade. Dessa forma, antes de seguir a ordem
estratégica descrita anteriormente, € necessario que se faca o teste da causalidade

de Granger para verificar a existéncia de relagéo entre as variaveis.

4.3.3VAR

Os passos estatisticos para estimar um modelo de vetor autorregressivo

segue a seguinte sequéncia:
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1 - Anadlise da estacionariedade da série. Este passo pode ser feito ao calcular
a funcao de autocorrelacéo (FAC) e a funcdo de autocorrelagao parcial (FACP) ou
fazendo uma andlise de raiz unitaria (testes ADF ou KPSS).

2 - Se a série temporal for ndo estacionaria, deve ser executada a
diferenciacdo uma ou mais vezes até atingir a estacionariedade.

3 — Definir o melhor numero de defasagem em que o modelo VAR apresente
melhor resultado baseando-se nos critérios de informacgéo AIC, BIC e In L.

4 — Estimar o modelo VAR.

5 — Andlise dos residuos, se apresentarem comportamento de ruido branco o
modelo pode ser usado para previsdo de novos casos.

6 — ApoOs serem realizadas as previsdes, calcula-se as medidas de

desempenho do modelo.



5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Analise Descritiva

Uma analise descritiva dos dados foi realizada inicialmente e, nas Tabela 1 e

2, constam, respectivamente, 0os casos autéctones de hepatite A e leptospirose por

més e ano de ocorréncia, acompanhados da média, desvio padrao e coeficiente de

variacao por periodo.

Tabela 1- Casos autoctones de hepatite A, segundo o ano e o més do Estado do Rio

Grande do Sul. Brasil, 2008 a 2012.

Mas Ano Total  Média Desvio-  Coef.de
2008 2009 2010 2011 2012 padrdo Variacéo
Jan 28 27 42 48 23 168 33,6 10,78 0,32
Fev 27 47 102 46 12 234 46,8 34,10 0,73
Mar 38 75 145 61 21 340 68 47,79 0,70
Abr 48 83 100 41 26 298 59,6 30,78 0,52
Mai 42 77 113 36 46 314 62,8 32,23 0,51
Jun 30 46 67 16 23 182 36,4 20,40 0,56
Jul 18 44 53 29 26 170 34 14,20 0,42
Ago 24 39 35 17 20 135 27 9,57 0,35
Set 19 28 56 15 18 136 27,2 16,81 0,62
Out 16 19 40 16 11 102 20,4 11,33 0,56
Nov 31 29 34 19 13 126 25,2 8,84 0,35
Dez 15 22 48 14 5 104 20,8 16,36 0,79
Total 336 536 835 358 244 2309 - - -

Fonte: Ministério da Salde, Secretaria de Vigilancia em Saude, Sistema de Informacdo de Agravos

de Notificagdo (SINAN).

Pode-se verificar que, apesar de um coeficiente de variacdo elevado para as

duas séries, a média de casos de hepatite A € maior nos meses de fevereiro a maio,

enquanto os de leptospirose ocorrem com maior frequéncia de janeiro a abril.
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Tabela 2 - Casos autdctones de leptospirose, segundo o ano e o més do Estado do
Rio Grande do Sul. Brasil, 2008 a 2012.

Mas Ano Total  Média Desvio- Coef.de
2008 2009 2010 2011 2012 padrdo  Variagdo

Jan 85 51 71 100 37 344 68,8 25,34 0,37
Fev 69 73 78 142 52 414 82,8 34,51 0,42
Mar 54 79 54 77 37 301 60,2 17,68 0,29
Abr 33 40 53 54 14 194 38,8 16,45 0,42
Mai 24 16 38 40 14 132 26,4 12,12 0,46
Jun 10 13 22 9 7 61 12,2 5,89 0,48
Jul 9 14 18 21 9 71 14,2 5,36 0,38
Ago 12 10 27 22 15 86 17,2 7,12 0,41
Set 15 21 22 11 24 93 18,6 541 0,29
Out 17 19 15 22 26 99 19,8 4,32 0,22
Nov 33 56 19 25 20 153 30,6 15,24 0,50
Dez 34 68 29 17 29 177 35,4 19,27 0,54
Total 395 460 446 540 284 2125 - - -

Fonte: Ministério da Saude, Secretaria de Vigilancia em Salde, Sistema de Informacéo de Agravos
de Notificacdo (SINAN).

Dessa forma, partiu-se para a busca de modelos que melhor se ajustassem aos

dados dentro das metodologias estipuladas.

5.2 Ajuste do modelo ARIMA

Na Figura 1 pode-se observar a série do numero de casos de hepatite A e de
leptospirose no Rio Grande do Sul entre os anos de 2008 a 2012. A partir de uma
analise visual ndo é possivel verificar, com preciséo, a existéncia de tendéncia ou
sazonalidade. Neste grafico estdo apresentadas as 60 observacbes de cada
conjunto de dados, no entanto, as analises posteriores foram feitas suprimindo as
seis Ultimas observacdes com o intuito de utilizi-las para a analise do ajuste dos

modelos.



56

160

140 -

120

100 -

80 |

60

40

20

0 T T T T T \ T \ \ \ \
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

’ —— Hepatite —— Leptospirose‘

Figura 1 - Gréfico da série de casos mensais de Hepatite A e Leptospirose do Rio
Grande do Sul, Brasil, nos anos de 2008 a 2012.

Para verificar a estacionariedade foram realizados os testes ADF e KPSS de
raiz unitaria nas séries em nivel e em primeira diferenca. Os resultados obtidos sé@o
apresentados nas Tabelas 3 e 4 respectivamente.

Segundo os resultados referentes ao teste de raiz unitaria, apresentados na
Tabela 3, verifica-se que a série de hepatite A ndo € estacionaria em nivel, pois o
valor critico do ADF é maior que o valor calculado para os niveis de confianca, o que
leva a crer que essa série apresenta pelo menos uma raiz unitaria. No entanto,
quando aplicada uma diferenciacdo na série, ela se torna estacionaria enquanto a
série de leptospirose é estacionaria em nivel conforme o teste aplicado.

Com o objetivo de confirmar estas conclusGes obtidas pelo teste ADF,
empregou-se o teste Kwaiatkowski, Philips, Schmidt e Shin (KPSS) e os resultados
estdo apresentados na Tabela 4. A série da hepatite A em nivel apresentou-se
estacionaria, entrando em contradicdo com o resultado anterior. A estacionariedade

se confirmou para as séries de hepatite A diferenciada e de leptospirose.
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Tabela 3 - Teste de Augmented Dickey-Fuller (ADF) para séries de casos hepatite A

em nivel e com a primeira diferenca e leptospirose em nivel.

Série

Valor critico ADF

p-valor

Hepatite A

-2,5469
-3,5600 (1%)
-2,9177 (5%)
-2,5967 (10%)

0,1105

A Hepatite A

-6,7543
-3,5627 (1%)
-2,9188 (5%)
-2,5973 (10%)

<0,001

Leptospirose

-4,2835
-3,5657 (1%)
-2,9188 (5%)
-2,5973 (10%)

0,0012

Fonte: A autora (2014), a partir do software E-views 7; A representa a série em primeira diferencga.

Tabela 4 - Teste de Kwaiatkowski, Philips, Schmidt e Shin (KPSS) para séries de

casos hepatite A em nivel e com a primeira diferenca e leptospirose em nivel.

Série

Valor critico KPSS

p-valor

Hepatite A

0,1661
0,7390 (1%)
0,4630 (5%)
0,3470 (10%)

<0,001

A Hepatite A

0,0583
0,7390 (1%)
0,4630 (5%)
0,3470 (10%)

0,9708

Leptospirose

0,0656
0,7390 (1%)
0,4630 (5%)
0,3470 (10%)

<0,001

Fonte: A autora (2014), a partir do software E-views 7; A representa a série em primeira diferenca.
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Para auxiliar na analise da estacionariedade da série de hepatite A em nivel,
verificou-se o comportamento dos correlogramas dos dados. Na andlise da funcgédo
de autocorrelacao (Figura 2) a série pode ser considerada estacionaria, pois ha um
padrdao de decaimento rapido. Assim, para dar sequéncia as metodologias
empregadas, optou-se por trabalhar com as séries de hepatite A e leptospirose em
nivel.

A identificacdo dos modelos representativos das séries segue com a analise
da funcéo de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacédo parcial (FACP). Na Figura 2, o
grafico da FAC da série de hepatite A apresenta decaimento exponencial sugerindo
a presenca de um parametro autorregressivo (AR) e a FACP indica o niumero de
parametros significativos. Dessa forma, estima-se que o modelo adequado para 0s
casos de hepatite A terd em sua formacdo pelo menos um componente AR (1).
Neste caso, devido a forma de sendide amortecida apresentada na FAC, também

deve ser investigado a presenca de uma componente sazonal

Autocorrelation  Partial Correlation A PAC (-Stat Prob

—
—
=

0766 0.766 33.479 0.000
0.529 -0.141 49.724 0.000
0.249 -0.258 53.410 0.000
0.054 -0.004 53.589 0.000
-0.113 -0.110 54371 0.000
0105 0228 55.060 0.000
0114 -0124 55891 0.000
-0.070 -0.002 56.214 0.000
0.046 0265 56.355 0.000
10 0241 0.254 60360 0.000
11 0278 -0.247 B5.776 0.000
12 0285 -0.047 71.610 0.000
13 0109 -0.323 72462 0.000
14 -0.068 0.027 72544 0.000
-0.249 0044 77647 0.000
16 -0.251 -0.056 84.396 0.000
17 -0.357 -0.156 24.804 0.000
16 -0.356 -0.101 105.59 0.000
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Figura 2 - Autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série de hepatite A no Rio
Grande do Sul, Brasil, 2008 a 2012.

O mesmo procedimento foi realizado para a série de casos de leptospirose
conforme observa-se na Figura 3, e o0 comportamento das funcdes de

autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial se assemelham aos da série anterior. Assim,



59

pode-se sugerir a presenca de pelo menos um componente autorregressivo de
ordem 1 e de sazonalidade na série.

Autocorrelation  Partial Correlation A PAC 0Q-Stat Prob

0624 0694 27 464 0.000
0.272 -0.403 31.780 0.000
-0.052 -0.057 31.840 0.000
-0.306 -0.260 37.670 0.000
-0.411 -0.030 45.072 0.000
0423 0201 52356 0.000
0434 0257 71.491 0.000
0299 0076 77374 0.000
9 -0.068 0002 776584 0.000
10 0132 -0.004 78.8582 0.000
1 11 0.334 0157 86.732 0.000
= 12 0495 0210 104.39 0.000
13 0,425 -0147 11769 0.000
14 0.216 -0.086 121.21 0.000
15 -0.082 -0.167 121.51 0.000
0280 0062 127.73 0.000
17 0311 0.084 13561 0.000
16 -0.320 -0.220 144.23 0.000
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Figura 3 - Autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série de leptospirose no Rio
Grande do Sul, Brasil, 2008 a 2012.

7

Um modelo é considerado adequado quando utliza, no processo de
modelagem, um menor nimero de parametros (principio da parciménia), com p-
valores significativos, valores de critérios de informacao de Akaike (AIC) e Bayesiano
(BIC) minimos e logaritmo da verossimilhanca (In L) maximo. Privilegiou-se neste
estudo selecionar os modelos que apresentaram o menor namero de parametros
com significancia de 5% e que resultaram em estimativas de predicdo com menor
erro.

Com base nos gréficos da funcdo de autocorrelagédo e autocorrelagéo parcial
da série de hepatite A, alguns modelos puderam ser ajustados (ANEXO A) e com
auxilio dos critérios AIC, BIC e In L e o numero de coeficientes significativos, dois
modelos foram selecionados: SARIMA (1,0,0) x (1,0,0),, por apresentar o maior
valor do logaritmo da verossimilhanca e SARIMA (1,0,0) x (0,0,1);, devido aos
baixos valores dos critérios AIC e BIC.

A andlise dos residuos dos modelos selecionados foi feita por meio de

correlogramas e teste de normalidade (estatistica Jarque-Bera). Nas Figuras 4 e 5
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pode-se observar a FAC e FACP e o gréfico QQ-plot dos residuos dos modelos
SARIMA (1,0,0) x (1,0,0);, e SARIMA (1,0,0) x (0,0,1),, ajustados para a série de
hepatite A. De acordo com o0s correlogramas e os valores obtidos no teste de
Jarque-Bera (p-valor= 0,0016 e p-valor=0,4732, respectivamente) pode-se
considerar que os residuos do segundo modelo apresentam caracteristicas de ruido
branco, sendo este portanto o eleito para representar a série.

No caso da série de leptospirose, um numero maior de modelos foi ajustado
(ANEXO B) e, dentre esses, dois modelos foram escolhidos por apresentar o0s
melhores critérios de selecdo: SARIMA (1,0,0) x (0,0,1);,€ SARIMA (2,0,0) x

(0,0,1),2, sendo o ultimo estimado com a constante.
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Figura 4 - Funcdo de autocorrelacdo, autocorrelacdo parcial e grafico de
normalidade dos residuos do modelo SARIMA (1,0,0) X (1,0,0),, da série de hepatite
A.

Com base nos correlogramas (Figuras 6 e 7) e os valores de p associados ao
teste de Jarque-Bera (p-valor= 0,095 e p-valor=0,019, respectivamente) pode-se
verificar que apenas o0s residuos dos do modelo SARIMA (1,0,0) x (0,0,1);,
apresentaram comportamento de ruido branco, sendo selecionado para representar

a série de leptospirose.
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Figura 7 — Funcdo de autocorrelacdo, autocorrelacdo parcial e grafico de
normalidade dos residuos do modelo SARIMA (2,0,0) x (0,0,1);, da série de
leptospirose.

Na sequéncia, as Figuras 8 e 9 representam os graficos com a série original,
a série ajustada por meio do modelo selecionado e os residuos para cada um dos

agravos.
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Figura 8 - Série original de hepatite A, modelo ajustado SARIMA (1,0,0) x (0,0,1),, €
residuos.



63

160

a7 ;
ol A AN anl IN sl An
VAR 'RV ASRY |

20V V V N =

-40 L L e I I L L Y L B

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Residuos
——— Série original
—— Modelo ajustado

Figura 9 - Série original de leptospirose, modelo ajustado SARIMA (1,0,0) x (0,0,1),
e residuos.

Apés a selecdo dos modelos adequados para as séries de hepatite A e de
leptospirose, procedeu-se a Ultima etapa da metodologia de Box-Jenkins que
consiste na realizacéo de previsdo para as séries que, neste caso, foi feita para seis
instantes de tempo posteriores a observacao 54.

Assim, feitas as previsbes com auxilio do software estatistico, foram
calculadas as medidas de desempenho para cada modelo que estdo apresentadas
na Tabela 5. Essas medidas serdo usadas para comparacdo com outros modelos
ajustados para as séries.

Com base nos procedimentos da metodologia de Box e Jenkins pode-se
concluir que as séries estudadas apresentam uma componente sazonal de
multiplicidade 12 relacionada ao elevado numero de casos, principalmente no

periodo de verao, levando ao ajuste de um modelo SARIMA.
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Tabela 5 - Medidas de desempenho da previsdo dos modelos selecionados para
representar as séries de hepatite A e leptospirose do Rio Grande do Sul, Brasil, 2008
a2012.

Hepatite A Leptospirose
Medidas de desempenho SARIMA SARIMA
(1,0,0)(0,0,1)5, (1,0,0)(0,0,1)4,
MSE 8,097 15,856
MAE 7,3891 12,137
MAPE 52,058 47,104

Para a série de hepatite A dois modelos foram destacados dos demais por
apresentaram os melhores critérios de selecdo, mas os critérios AIC e BIC
prevaleceram em detrimento do logaritmo de verossimilhanca, e o modelo
selecionado apresentou os melhores resultados no diagnéstico dos residuos.

Quando analisados os modelos estimados para a série de leptospirose, o
modelo SARIMA (2,0,0) x (1,0,0),, apresentou o melhor valor para o critério do
logaritmo da verossimilhanca e também baixos valores para o AIC e BIC, no entanto,
apos a andlise dos residuos, verificou-se que este modelo ndo produziu ruidos
brancos sendo portanto descartado.

Os modelos estimados permitiram uma previsdo de dados de hepatite A e
leptospirose para os seis meses suprimidos da série original. No entanto, na pratica,
a comparacgao entre os valores estimados e os ocorridos fica prejudicada devido as
dificuldades em se trabalhar com dados de vigilancia epidemioldgica, como a
alimentacdao tardia dos bancos de dados.

Entretanto, a aplicacdo da metodologia de Box e Jenkins mostra-se bastante
util para descrever séries de dados de vigilancia epidemioldgica, pois permitem a
analise da tendéncia e previsdo de numero de casos futuros, a partir de dados

passados, possibilitando a avaliagdo de impacto de intervengdes populacionais.

5.3 Causalidade de Granger
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Com o proposito de avaliar a existéncia de causalidade entre os agravos
estudados, bem como estimar a dire¢cdo desta ligagcdo entre as variaveis, foi
realizado o teste de Granger.

Na Tabela 6 estdo apresentados os resultados referentes a causalidade de
Granger entre as doencas, mostrando a direcdo da relacdo entre elas.

Hipoéteses:

Ho: Doenga “A” nao-Granger-causa doenga “B”

Hi: Doenca “A” Granger-causa doenga “B”.

Tabela 6 - Causalidade de Granger para as séries doencas hepatite A e
leptospirose, Rio Grande do Sul, Brasil, 2008 a 2012.

Hipdtese Nula (Ho) n Estatistica F p-valor
Hepatite A ndo-Granger-causa
_ 58 0,22064 0,8027
leptospirose
Leptospirose ndo-Granger-causa
58 6,31109 0,0035

hepatite A

Analisando a tabela anterior, pode-se perceber que os resultados expostos
revelam a relacdo de causalidade unidirecional da leptospirose para a hepatite A, ou
seja, a leptospirose causa a hepatite A. Na area da saude sabe-se, no entanto, que
essas doencas nao apresentam efetivamente relacdo de causa-consequéncia, mas
devido ao fato de apresentarem vias de transmisséo similares, essa causalidade
pode ser interpretada da seguinte forma: se ha um surto de leptospirose em uma
determinada regido do Rio Grande do Sul, espera-se que também ocorra um nimero
consideravel de casos de hepatite A, ja o contrario ndo é verdadeiro considerando
os resultados do teste de Granger.

5.4 Ajuste do modelo ARMAX
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Com o objetivo de considerar a causalidade unidirecional existente entre os
agravos estudados, estimou-se um modelo ARMA ampliado, ou seja, com o
acréscimo de uma variavel exbégena a equacdo. Neste caso, pode-se construir um
modelo utilizando o numero de casos de hepatite A (enddgena) associado ao
namero de casos de leptospirose (exégena).

Durante o processo de modelagem foram utilizadas as iteragdes dos processo
autorregressivo (AR) e de médias méveis (MA) variando de 0 a 6, os retornos da
variavel exdgena e suas defasagens que também teve sua inclusdo variando de 1 a
6.

Os modelos estimados, os quais apresentaram coeficientes significativos, se
encontram no ANEXO C, e observando os critérios de eleicdo, o0 selecionado é
composto por um parametro autorregressivo e a variavel exégena defasada em uma
e trés vezes. No entanto este modelo foi descartado porque ndo apresentou boas
propriedades na verificacdo dos residuos. Assim procedeu-se a analise do segundo
modelo que apresentou melhores critérios de selecdo. Na Tabela 7 constam os

principais resultados do modelo eleito.

Tabela 7 - Coeficientes do modelo ARMAX selecionado.

Termo Coeficiente Estatistica T p-valor
MA(L) 0,9273 7,2585 <0,001
MA(2) 0,5002 3,8907 <0,001
X: L(-1) 0,3210 2,5112 0,0156
X: L(-3) 0,3240 2,5450 0,0143

C 17,2577 1,9337 0,0593

A partir do modelo selecionado procedeu-se a analise dos residuos por meio
da analise da funcédo de autocorrelacdo e autocorrelacao parcial, além do e grafico

da normalidade dos residuos conforme constam na Figura 10.
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Figura 10 - Funcdo de autocorrelacdo, autocorrelacdo parcial e grafico de
normalidade dos residuos do modelo ARMAXda série de hepatite A.

Com base nos gréaficos e no teste de Jarque-Bera (p-valor=0,080) pode-se
considerar que os residuos do modelo escolhido é adequado.

Na Figura 11 estdo apresentadas a série original de leptospirose, os valores
preditos pelo modelo e os respectivos residuos.
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Figura 11 - Série original de leptospirose, modelo ajustado SARIMA (1,0,0) x
(0,0,1),, e residuos.
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As medidas de desempenho dos valores previstos para as 6 Ultimas
observactes da série de hepatite A sdo: MSE=10,182; MAE=9,543 e MAPE=93,570.
Uma vez que o teste de causalidade de Granger aponta para existéncia
unidirecional entre os agravos, nao foi possivel estimar um modelo para a

leptospirose utilizando a série de hepatite A como variavel exdgena.

5.5 Ajuste do modelo VAR

A andlise da estacionariedade das séries ja foi investigada anteriormente,
segue-se entdo para proxima etapa que consiste em definir o nimero de defasagens
para que o VAR apresente as melhores caracteristicas de previsdo. Assim, como se
observa na Tabela 8 e de acordo com os critérios AIC e BIC, o comprimento
apropriado para a defasagem do modelo autorregressivo vetorial bivariado (VAR) é

de um lag.

Tabela 8 - Definicdo do numero de defasagens do modelo VAR.

Lag AlIC BIC In L
1 8,4641* 8,5756* -221,2983*
2 8,5310 8,7185 -216,8037
3 8,5999 8,8651 -212,2978
4 8,9795 9,0207 -207,9137
5 8,7592 9,1839 -203,5997

* Melhor lag Segundo os critérios penalizadores, AIC: Akaike information criterion; BIC: Bayesian
information criterion; In L: Log Likelihood. Fonte: a autora (2014), a partir do software E-views 7.

Na Tabela 9 observa-se os coeficientes do modelo VAR onde H(-1) e L(-1)
representam as variaveis defasadas da série de hepatite A e leptospirose
respectivamente. O erro padréo, estatistica t e o p-valor estdo apresentados ao lado

do correspondente coeficiente para um nivel de significancia de 5%.
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O modelo de vetor autorregressivo consiste em um sistema de equacgdes, em
que cada varidvel que compdem o sistema estd em funcdo dos valores das demais
variaveis defasadas no tempo mais o termo de erro. Apos o ajuste do modelo segue-
se com a analise dos residuos. Os testes de diagndstico de residuos dos modelos
univariados podem ser generalizados para o caso multivariado e segundo Bueno

(2008) essa generalizacao é praticamente direta e evidente.

Tabela 9 - Estimativa do modelo de vetor autorregressivo.

Série Variaveis Coeficiente Erro Padréo Estatisticat  p-valor
H(-1) 0,6937 0,0849 8,1970 <0,01

H L(-1) 0,2807 0,0840 3,3415 <0,01
C 2,0108 4,5996 0,4372 0,663
H(-1) -0,1337 0,0992 -1,3485 0,181

L L(-1) 0,7469 0,0981 7,6156 <0,01
C 13,5870 5,3698 2,5303 0,013

A andlise de residuos foi realizada baseada no teste de autocorrelacdo de
Ljung-Box e de normalidade individual e conjunta, que tem a mesma logica do
modelo univariado, sendo necessario verificar se as autocorrelagcdes multivariadas
sdo nulas. Alternativamente, usou-se a estatistica de Ljung-Box ajustada, a qual
apresenta melhores propriedades para pequenas amostras. Na Figura 12 estéo
apresentados a Fungdo de Autocorrelacdo conjunta do modelo estimado. O simbolo
df representa o nimero de graus de liberdade para a distribuicdo y?2.

Dessa forma, foi possivel constatar que as autocorrelacbes multivariadas
decaem rapidamente, de modo que o teste de Ljung-Box rejeita a hipotese nula de

existéncia de autocorrelacdo serial.
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Figura 12 — Funcao de autocorrelacdo multivariada para os residuos do modelo VAR.

Quanto as autocorrelacées individuais apresentadas nas Figuras 13 e 14 para

a série de hepatite A e leptospirose, respectivamente, julgou-se que o modelo seria

aceitavel apenas para primeira série

No que diz respeito a normalidade dos residuos, foi possivel constatar que

tanto individualmente quanto conjuntamente os residuos ndo sdo normais, rejeitando

em todos os casos a hipotese nula de normalidade uma vez que o p-valor para o

teste Jarque-Bera foi menor do que 1% nas diferentes situacoes.
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Figura 14 - Funcdo de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial dos residuos da
equacao da variavel leptospirose do modelo VAR.

Embora os residuos ndo tenham apresentado boas propriedades, foram feitas
as previsdes e estimados os valores das medidas de desempenho para a série de
hepatite A. Os resultados estdo apresentados na Tabela 10 juntamente com as

medidas calculadas anteriormente.

Tabela 10 - Medidas de desempenho da previsdo dos diferentes modelos estimados
e selecionados para representar as séries de hepatite A do Rio Grande do Sul,
Brasil, 2008 a 2012.

Medidas de desempenho SARIMA ARMAX VAR
MSE 8,097 10,182 6,475

MAE 7,3891 9,543 5,234
MAPE (%) 52,058 93,570 57,800

Neste estudo optou-se por analisar as medidas de desempenho
tradicionalmente utilizadas para avaliar a qualidade das previsbes em séries
temporais. Essas medidas sdo baseadas no erro entre os valores previstos e 0s
observados. Assim, qualquer dessas medidas de desempenho compara uma série
de pares de valores (previstos e observados) e pondera as diferencas de uma forma
particular. Os modelos que geram previsdes com 0s menores valores de erro sao

considerados melhores.



72

Os modelos selecionados apresentaram valores elevados para as medidas de
desempenho. Entre os modelos SARIMA e ARMAX observam-se valores proximos
para as medidas MSE e MAE, j& o MAPE expressa uma diferenca maior entre os
modelos, indicando que o SARIMA tem o melhor desempenho de previsdo dentre 0s
modelos estudados.

O modelo ARMAX pode ter sua capacidade de previsibilidade melhorada apoés
a inclusdo de outras variaveis exdégenas previamente avaliadas. Neste caso em
especifico, série de indices pluviométricos ou séries de outras doencas, como cllera
e dengue, sdo passiveis de serem testadas para incorporar no modelo como
variaveis explicativas.

O modelo VAR apresentou valores de MSE e MAE menores do que o
SARIMA, e o MAPE bastante similar ao modelo anterior. Porém, conforme os
resultados apresentados, o modelo ndo gerou residuos com caracteristicas de ruido
branco e as medidas de desempenho foram avaliadas somente para a equacao
correspondente a variavel hepatite A. Esse modelo é comumente aplicado a area da
economia, pois sua forma estrutural permite que se expressem modelos econdmicos
completos. De forma analoga, pode ser bastante Util na area epidemioldgica e
necessita de estudos aplicados para que discussdes a respeito de seu desempenho
possam ser realizadas.

Rothman e Greenland (1998), afirmam que a comparacao de séries temporais
na area da saude, com o propdsito de se verificar a possivel relacdo entre as
mesmas € de suma importancia no campo da Epidemiologia. Salientam também
que, embora a maior perspectiva seja no sentido de elucidar relagdes de
causalidade, a descricdo do comportamento simultdneo de séries historicas
epidemiologicas tem grande importancia, at¢é mesmo como um indicativo de

possiveis associa¢cdes, mesmo que ndo necessariamente causais.



6 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

A andlise de dados epidemioldgicos auxilia, substancialmente, a avaliagdo de
servicos ou politicas de promocdo da saude. A metodologia empregada nessas
analises deve incorporar a dinamicidade das ocorréncias dos casos e também
considerar algumas limitacbes, como por exemplo, a demora na divulgacdo das
informagdes a cerca das doengas.

As séries aqui estudadas foram obtidas em banco de dados do DATASUS
(Ministério da Saude) as quais sdo estruturadas em unidades de informacédo mensal.
As séries de casos de hepatite A e leptospirose do Rio Grande do Sul,
compreendidas no periodo de 2008 a 2012, apresentaram-se estacionarias, porém
com comportamento sazonal.

A sazonalidade da série deve-se ao fato de que essas doencas de veiculagéo
hidrica ocorrem com maior frequéncia no verédo devido ao alto indice pluviométrico
da estacédo (VILLAR et. al, 2002).

O estudo mostra que é possivel estabelecer relacdo de causa entre 0s
agravos estudados e, embora efetivamente ndo exista associacdo de causa-
consequéncia na area da saude entre as doencas, esse tipo de informacdo é de
suma importancia em investigactes epidemiolégicas.

A questdo da causalidade em Epidemiologia é um assunto amplamente
discutido na literatura e, ao longo dos anos, passou por algumas modificacdes
filosoficas (CZERESNIA e ALBUQUERQUE, 1995; BARATA, 1997; ROTHMAN e
GREENLAND, 2005; BONITA et. al, 2010; LUIZ e STRUCHINER, 2012). Neste
trabalho, a causalidade encontrada remete-se apenas a um achado estatistico e
que, se estudada de forma aprofundada, pode sugerir uma relacdo de causa no
sentido de que uma pessoa que se encontra em ambiente/regido que apresente
elevado nimero de casos de leptospirose esta também exposta a fatores de risco
para a hepatite A.

A relacdo de causalidade unidirecional permitiu o ajuste de modelos ARIMAX
e VAR para a série de hepatite A e modelos SARIMA foram ajustados para as duas
séries. Dentre os modelos analisados, o0 modelo SARIMA apresentou as melhores

medidas de desempenho para a previsdo de novos casos para a série de hepatite A.
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A adocdo de metodologias de séries temporais em contextos epidemiolégicos
pode constituir um importante suporte de orientacdo e apoio para 0 monitoramento
de dados de vigilancia epidemiologica. Neste estudo foi possivel verificar, com base
na revisado de literatura, um nimero crescente de trabalhos com enfoque aplicado a
pratica da andlise de dados de vigilancia. A maioria dessas investiga¢cfes utiliza os
modelos univariados, que embora sejam importantes, pode prejudicar a
dinamicidade, a possibilidade da intervencao radical ou ainda omitir fendbmenos de
causalidade nos processos saude-doenca.

E importante ressaltar que, em vigilancia de salde, o tempo é essencial para
a deteccdo precoce de epidemias/surtos para que as medidas de controle sejam
adotadas oportunamente, de modo que grande nimero de casos e Obitos possam
ser prevenidos.

Para pesquisas futuras sugere-se:

- Estimar modelos com intervencdo para analisar se alguns pontos
discrepantes estdo influenciando no ajuste adequado e nas previsbes de novos
casos das doencas.

- Avaliar se modelos com graus de diferenciacdo fracionarios (ARFIMA)
apresentam melhores ajustes para as séries de doencas citadas neste estudo.

- Investigar se outras variaveis exogenas, tal como indice pluviométrico,
podem ser adicionadas ao modelo das doencas aqui trabalhadas.

- Verificar se resultados semelhantes ocorrem em outras regides identificando
se na relagcdo causal a leptospirose pode ser entendida como fator reforcador da
ocorréncia de hepatite A.
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ANEXOS

Anexo A - Parametros significativos e critérios de informacdo dos modelos
estimados para série de dados observados de hepatite A, Rio Grande do Sul,
Brasil, 2008 a 2012.

Parametros AR (1) AR (1) 1 g‘gﬁllﬂglo)u
Termo AR(1) 0,9294 0,7723 0,8745
Termo AR(12) i i 0.4767
sazonal
Termo MA(12) i i i
Sazonal
Constante - 40,9630 -
AIC 8,673 8,628 8,687
BIC 8,711 8,702 8,771
InL -228,848 -226,640 -176,085

A SARIMA SARIMA SARIMA

Parametros (1,0,0)(1,0.0)12 (1,0,0)(0,0.1)12 (1,0,0)(0,0.1)12
Termo AR(1) 0,7911 0,8773 0,7759
Termo AR(12) 0.4244 i i
sazonal
Termo MA(12) i 0,8629 0,8635
Sazonal
Constante 44 0400 - 37,8689
AIC 8,688 8,836 8,338
BIC 8,814 8,434 8,450
InL -175,110 -219,540 -217,958
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Anexo B - Parametros significativos e critérios de informacdo dos modelos
estimados para série de dados observados de leptospirose, Rio Grande do Sul,

Brasil, 2008 a 2012.

SARIMA
Parametros AR(1) AR(1) ARMA (1,1) (1,0,0)(1,0,0):
2
Termo AR (1) 0,8734 0,7103 0,7801 0,7566
Termo AR (12) sazonal } . - 0,4086
Termo MA (12) B} - 0,5825 -
Termo MA (12) Sazonal ) . - -
Constante . 32,5611 - -
AIC 8,819 8,772 8,677 8,768
BIC 8,856 8,846 8,751 8,844
InL 232,704  -230,450  -227,931  -225,980
~ SARIMA SARIMA SARIMA SARIMA
Parametros (1,0,0)(0,0,1)1> (2,0,0)(1,0,0)1> (2,0,0)(0,0,1)1>  (0,0,1)(1,0,0)12
Termo AR (1) 0,8100 0,8958 0,9248 :
Termo AR (2) -0,3860 -0,3854 :
Termo AR (12)
Sazona| 0,4352 - 0,3907
Termo MA (1) - 0,9408
Termo MA (12)
Sazonal 0,9020 0,8944 -
Constante - 34,1888 30,5603 35,8680
AIC 8,438 8,665 8,126 8,580
BIC 8,512 8,883 8,276 8,704
InL -221,612 -169,303 -207,28 177,172
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Anexo C - Parametros significativos e critérios de informacao dos modelos
estimados para série de dados observados de hepatite A utilizando a série

leptospirose como variavel exdégena.

Variaveis AIC BIC In L
AR (1), X: L (-1) 8,6378 8,7128 -222,5818
AR (1), X: L (-1), com constante 8.5732 8,6858 -219,9033
AR (1), X: L (-1), L (-3) 8,5332 8,6479 -210,3296
AR (1), X: L (-2), com constante 8.5983 87120 -216,2562
MA (1), X: L (-1) 9,0705 90,1448 -238,3671
MA (1), X: L (-1), com constante 8.8523 8,9638 -231,5852
MA (1), X: L (-1) L (-2) 8,9440 9,0567 -229,5452
MA (1) MA (2), X: L (-1), L (-2) 8,7605 89196 -224,0056
MA (1), MA (2), X: L (-1 L (-3) 8,6066  8,7581 -215,4678
MA (1), MA (2), X: L (-1), L (-3), com constante 8.5688 87582 -213.5039
MA (1), MA (2), X: L (-1), L (-4), com constante 8.6190 8.8103 -210,4763
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