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RESUMO

PREDICAO SEMANAL DE NUMERO DE CASOS DE DENGUE EM
PORTO ALEGRE POR MODELOS DE SERIES TEMPORAIS

AUTOR: Raul Santos Ferreira
ORIENTADOR: Daniel Welfer

Este Trabalho desenvolve e avalia modelos de séries temporais para a predicao
semanal de casos de dengue na cidade de Porto Alegre, com o objetivo de oferecer
ferramentas eficazes para a vigilancia epidemiolégica e o planejamento de medidas
preventivas. Utilizando dados de saude publica e registros meteorolégicos especificos da
regido, modelos estatisticos como SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average) e SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with Exogenous
Variables) foram aplicados e comparados em termos de sua eficiéncia preditiva. O estudo
destacou que a inclusdo de variaveis climaticas, como temperatura e precipitagdo, nos
modelos SARIMAX contribui para aumentar a precisdo das previsdes, adaptando-se as
dindmicas de transmissdo da dengue, que sédo fortemente influenciadas por condi¢coes
ambientais. O trabalho também enfatiza a importancia da andlise de séries temporais na
saude publica, principalmente para doencgas com forte componente sazonal e dependéncia
de condi¢des climaticas, como a dengue.

Palavras-chave: Dengue. Predicdo. Porto Alegre. Séries Temporais. SARIMA. SARIMAX.
Saude Publica.



ABSTRACT

MOBILE APPLICATION FOR CLASSIFICATION OF TYPES OF SKIN
LESION USING CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

AUTHOR: Raul Santos Ferreira
ADVISOR: Daniel Welfer

This Work develops and evaluates time series models for the weekly prediction of
dengue cases in the city of Porto Alegre, with the aim of offering effective tools for
epidemiological surveillance and planning preventive measures. Using public health data
and region-specific meteorological records, statistical models such as SARIMA (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average) and SARIMAX (Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average with Exogenous Variables) were applied and compared in terms
of their predictive efficiency. The study highlighted that the inclusion of climatic variables,
such as temperature and precipitation, in the SARIMAX models contributes to increasing
the accuracy of predictions, adapting to dengue transmission dynamics, which are strongly
influenced by environmental conditions. The work also emphasizes the importance of time
series analysis in public health, especially for diseases with a strong seasonal component
and dependence on weather conditions, such as dengue.

Keywords: Dengue. Forecasting. Porto Alegre. Time Series Models. SARIMA. SARIMAX.
Climatic Analysis. Public Health.
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1. INTRODUCAO

A dengue é uma enfermidade de impacto global que exerce uma consideravel
influéncia socioecondmica, afetando a qualidade de vida de milhdes de pessoas em todo
o mundo. A PAHO estima que aproximadamente 500 milh&es de individuos nas Américas
estdo suscetiveis a contracdo da dengue. Nas Ultimas quatro décadas, a incidéncia da
doenga na regido aumentou significativamente, passando de 1,5 milh&o de casos
acumulados durante os anos 1980 para 16,2 milhGes na década de 2010-2019 (PAHO,
2024).

Durante a epidemia de 2013, registrou-se pela primeira vez na regido mais de 2
milhGes de casos, resultando em uma incidéncia de 430,8 casos para cada 100 mil
habitantes. Este periodo também testemunhou 37.692 casos de dengue grave e 1.280
Obitos em todo o continente. J& em 2019, os registros se elevaram para um pouco mais de
3,1 milhdes de casos, com 28 mil considerados graves e 1.534 resultando em o&bito
(PAHO, 2023).

Figura 1- Historico dengue Américas

Year

Fonte: (PAHO, 2024)

A Figura 1 retrata a evolucdo do nimero de casos de dengue anuais em toda a
extensdo do continente americano de 1980 a 2023. No Brasil, as primeiras epidemias
clinicamente e laboratorialmente documentadas surgiram na década de 1980, em 1981,
foram notificados mais de sete milhdes de casos no Brasil (FIOCRUZ, 2013).

A dengue continua a representar um desafio significativo para a saude publica no
Brasil, com uma preocupante expansao do surto do virus em todo o territério nacional.
Em 2022, o boletim epidemioldgico do Ministério da Saude de maio apontou 542 mil
casos registrados até o final de abril, um aumento de 113% em comparagdo a0 mesmo
periodo do ano anterior, com 160 6Obitos confirmados por dengue. Esses numeros ja se
aproximavam dos 544 mil casos registrados durante todo o ano de 2021, evidenciando
uma tendéncia alarmante na proliferacdo da doenga (G1, 2022).

Ja em 2024 o Brasil ultrapassou a marca de 1 milhdo de casos (provaveis e

Paises
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confirmados) de dengue somente nas primeiras oito semanas do ano, registrando um total
de 1.017.278 casos, um salto significativo em relacdo aos 207.475 casos n0O mesmo
periodo do ano passado. Até o momento, foram confirmadas 214 mortes desde janeiro,
com 687 casos ainda sob investigacdo, comparado a 149 dbitos entre as semanas 01 e 08
de 2023 (G1, 2024).

O vice-presidente da Sociedade Brasileira de ImunizacGes (SBIm), Renato Kfouri,
e Kleber Luz, infectologista e consultor da Organizacdo Mundial da Satude (OMS) e Opas,
expressaram preocupacao com o inicio precoce e a rapida ascensdo dos casos de dengue
em 2024. "a curva estd tendo uma inclinacdo muito positiva desde o inicio do ano",
antecipando que "a expectativa é que a gente bata todos os recordes de dengue em 2024,
jaque a largada comecou com alta velocidade™” (G1, 2024).

Este cenério reflete a imprevisibilidade do comportamento da dengue, que varia
significativamente ano a ano, e ressalta a urgéncia de abordagens estratégicas para a
prevencdo e controle das arboviroses no pais. A anélise de Kfouri sobre a variabilidade da
temporada da dengue aponta para a necessidade de vigilancia continua e adaptabilidade
nas respostas de saude publica.

A regido sul do Brasil, no ano de 2022, foi registrado como uma das areas mais
afetadas pela dengue, ocupando o segundo lugar em termos de taxa de incidéncia, com
427 casos para cada 100 mil habitantes. A Secretaria de Saude do Estado do Rio Grande
do Sul tem disponibilizado dados publicos atualizados sobre este fenémeno
epidemioldgico, que evidenciam a crescente problematica da dengue no estado, conforme
destacado na Figura 2 abaixo. Até 27 de junho de 2022, o Rio Grande do Sul havia
notificado um total de 77,2 mil casos e registrado 59 mortes, uma situacao alarmante que
chamou a atencéo para a necessidade de acdes mais efetivas de controle e prevencéo (G1,
2022).

Figura 2 - Histdrico dengue RS

Ano ©2015 2016 ®2017 @2018 ®2019 2020 ®2021 ©2022 ©2023 @2024

Confirmados
~

A —

Semana Epidemiologica

Fonte: (SES/RS, 2024)

Em 2024, a situacdo da dengue no Rio Grande do Sul apresentou uma nova

dindmica, influenciada por fatores climaticos adversos. Fendmenos como o El Nifio e as
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chuvas intensas, que afetaram o estado nos ultimos meses, contribuiram para 0 aumento
no nimero de casos da doenca (RS.GOV, 2024). Essas condicdes climaticas exacerbaram
a proliferacdo do Aedes aegypti, vetor da dengue, especialmente pelo acimulo de &gua
parada e residuos, criando ambientes propicios para a sua reproducdo. O governo estadual,
consciente da gravidade do cenario, intensificou as acdes de enfrentamento a doenca,
enfatizando a importancia de uma resposta coordenada em todas as regides.

Marcelo Vallandro, diretor-adjunto do Centro Estadual de Vigilancia em Salde
(Cevs), destacou que a infestacdo do mosquito transmissor da dengue foi impulsionada
por esses fendbmenos climéaticos, levando a altos indices de infestagdo e,
consequentemente, a transmissdo da doenca. Vallandro também alertou sobre a
necessidade de atencdo em todo o estado, mencionando que a maior incidéncia de casos
foi observada na Regido Norte e Missioneira, mas que a Regido Metropolitana também
apresentou altos indices de infestacdo (RS.GOV, 2024).

Com 93,8% dos municipios enfrentando infestacdo do Aedes aegypti, 0 Rio
Grande do Sul registrou 6.126 notificacGes de casos suspeitos de dengue em 2024. Destes,
2.915 foram confirmados, e 1.909 permanecem sob investigacdo, enquanto 1.302 foram
descartados. Além disso, foram confirmadas duas mortes por dengue no estado. Nas
primeiras cinco semanas de 2024, o nimero de casos notificados e confirmados foi 17
vezes maior do que no mesmo periodo de 2023, evidenciando um agravamento da situacao
epidemioldgica da dengue no Rio Grande do Sul (RS.GOV, 2024).

A comparagédo dos dados de 2022 com os de 2024 ilustra ndo apenas o agravamento
da situacdo da dengue no Rio Grande do Sul, mas também a complexidade do desafio
enfrentado pelo estado. A interacdo entre fendbmenos climaticos e a dindmica de
transmissdo da dengue destaca a necessidade urgente de estratégias de prevencdo e
controle adaptadas as realidades locais e as mudancas ambientais.

Nesse contexto, a implementacdo de um modelo preditivo para o nimero de casos
de dengue, embasado em dados confidveis, surge como uma solugdo promissora para
compreender melhor o comportamento da doenca, especialmente no que concerne as

variaveis climaticas que podem influenciar no aumento dos casos ao longo do tempo.

1.1  OBIJETIVO

O objetivo principal deste estudo é realizar uma analise aprofundada de séries

temporais e comparar diferentes modelos para prever o nimero de casos de dengue na
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cidade de Porto Alegre, Rio Grande do Sul. A seguir, 0s objetivos especificos sdo
detalhados

1.1.1 Objetivo Geral

Realizar uma analise aprofundada de séries temporais e comparar diferentes
modelos para prever o nimero de casos de dengue na cidade de Porto Alegre, Rio Grande
do Sul.

1.1.2 Objetivos Especificos

1- Coleta e Pré-processamento de Dados: Obter e preparar conjuntos de dados
publicos e atualizados sobre casos de dengue fornecidos pelo governo do
estado do Rio Grande do Sul, assim como informacBes meteoroldgicas
especificas para a regido de Porto Alegre.

2- Aplicacdo de Modelos de Séries Temporais: Implementar e comparar modelos
de séries temporais, incluindo SARIMA e SARIMAX, para determinar quais
oferecem as melhores previsdes para a incidéncia de casos de dengue.

3- Analise do Impacto de Variaveis Climaticas: Investigar como a inclusao de
varidveis climéaticas, como temperatura e precipitacdo, nos modelos
SARIMAX pode aumentar a precisdo das previsdes, adaptando-se as dindmicas
de transmissdo da dengue, fortemente influenciadas por condi¢cGes ambientais.

4- Avaliacdo do Desempenho dos Modelos: Avaliar o desempenho dos modelos
implementados, comparando as previsdes com dados reais para entender

melhor a propagacao da dengue em Porto Alegre.

1.1.3 Motivacéo e Justificativa

A escolha da cidade de Porto Alegre para este estudo foi motivada pela minha
participacdo em um projeto de pesquisa focado na aplicacdo de inteligéncia artificial e
modelos de predi¢cdo na area da saude no estado do Rio Grande do Sul. Durante este

projeto, identifiquei que Porto Alegre possui uma disponibilidade maior de dados publicos
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e atualizados sobre casos de dengue e informacGes meteoroldgicas, o que facilita a anélise
e a modelagem preditiva. A maior disponibilidade de dados em Porto Alegre permite uma
analise mais detalhada e precisa, essencial para o desenvolvimento e avaliacdo de modelos
de predicdo eficazes.

Além disso, a escolha desta cidade esta alinhada com a relevancia epidemioldgica
da dengue na regido, onde a doenca representa um desafio significativo para a satde
publica. Portanto, focar os esforcos de pesquisa em Porto Alegre oferece uma
oportunidade clara para desenvolver ferramentas que possam ser aplicadas de maneira
prética e eficaz no combate & dengue, beneficiando diretamente a populag&o local.

A justificativa para este estudo estd fundamentada na problemaética crescente da
dengue em Porto Alegre e no estado do Rio Grande do Sul. A dengue é uma doenca viral
transmitida pelo mosquito Aedes aegypti, cuja incidéncia tem aumentado
significativamente nos Gltimos anos, causando um impacto substancial na satde publica e
na qualidade de vida da populacdo. Porto Alegre, sendo uma das principais cidades do
estado, apresenta uma alta incidéncia de casos de dengue, 0 que demanda uma atengéo
especial das autoridades de salide para o controle e prevencao da doenca.

A previsdo precisa do numero de casos de dengue pode ser uma ferramenta
poderosa para a tomada de decisGes estratégicas em saude publica, permitindo ac6es
preventivas mais eficazes e a alocacao de recursos de forma mais eficiente. A integracao
de dados climaticos e epidemioldgicos em modelos preditivos, como 0s modelos
SARIMA e SARIMAX, pode proporcionar insights valiosos sobre a dinamica da
transmissdo da dengue, especialmente considerando o impacto das variaveis climaticas no

ciclo de vida do mosquito vetor.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho est4 organizado em seis capitulos:

Capitulo 1: Introducdo ao tema, incluindo motivacdo, delimitacdo do problema,
justificativa e objetivos.

Capitulo 2: Fundamentagdo tedrica, abordando o ciclo de vida do mosquito Aedes
aegypti e o impacto das condi¢des climaticas, além do uso de séries temporais na analise
da dengue.

Capitulo 3: Reviséo bibliogréafica, apresentando artigos e estudos relevantes sobre
a predicao da dengue e o diferencial deste estudo.

Capitulo 4: Metodologia, detalhando a coleta, pré-processamento dos dados e
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aplicacdo dos modelos estatisticos.

Capitulo 5: Resultados e discusséao, oferecendo uma analise dos dados e a eficacia
dos modelos utilizados.

Capitulo 6: Conclus@es e sugestdes para pesquisas futuras.

Esta estrutura garante um fluxo l6gico, desde a contextualizacdo e fundamentacao
tedrica, passando pela metodologia, até a andlise e interpretacdo dos resultados,

concluindo com as consideracdes finais e perspectivas futuras.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo embasar o leitor em relacdo aos conceitos por tras
temas utilizados no desenvolvimento deste trabalho. Busca-se promover um entendimento geral
dos conceitos que foram aplicados para o desenvolvimento do modelo de predicao apresentado

neste trabalho.

2.1  DENGUE: VETORES, VIRUS E DISSEMINACAO

A dengue é uma doenca viral transmitida aos seres humanos pela picada do mosquito
Aedes aegypti. Considerada um dos principais problemas de satde pablica em diversas regides
tropicais e subtropicais do mundo, a dengue representa uma séria ameaca a saude e ao bem-
estar da populagdo. Com milhdes de casos notificados anualmente, a doenga causa preocupacao
tanto em termos de morbidade quanto de mortalidade (PAHO, 2024).

Nessa secdao, sera abordado em detalhes 0 mosquito Aedes aegypti como vetor da doenca
e sua relacdo com a transmissdo viral aos seres humanos. Além disso, se discutird o impacto
que a temperatura, umidade e precipitacdo tém no ciclo de vida do mosquito. Compreender
como esses fatores climaticos influenciam a ecologia e 0 comportamento do Aedes aegypti é

fundamental para entendermos a sazonalidade da dengue.

2.1.1 Origens e Comportamento dos Vetores

O mosquito Aedes aegypti é o vetor responsavel pela transmissdo da dengue. Ele é
conhecido por sua preferéncia em se reproduzir em &reas urbanas e domiciliares, tornando-se
um desafio para as autoridades de saude publica controlarem a propagacdo da doenca
(BESERRA et al., 2009). A fémea do mosquito é a responsavel pela disseminagéo do virus, e
ela o adquire ao picar uma pessoa ja infectada. Uma vez infectado, o mosquito se torna capaz
de transmitir o virus para outras pessoas saudaveis em picadas subsequentes (SCOTT et al.,
2000).

Os mosquitos Aedes, provaveis oriundos da Africa, foram introduzidos nas

Américas durante o periodo colonial, possivelmente através do comércio de escravos. O
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Aedes aegypti, com seu hébito de alimentacdo diurno e propensdo a ambientes urbanos,
tornou-se um vetor predominante da dengue. Sua capacidade de adaptar-se a diferentes
condicdes e de reproduzir-se em recipientes com agua limpa ou até mesmo em aguas
poluidas ampliou sua disseminacdo. O Aedes albopictus, encontrado principalmente na
Asia, também é um vetor relevante, embora sua ocorréncia nas Américas tenha sido mais

restrita, até 0 momento, ao continente asiatico e a ambientes silvestres.

2.1.2 Virus da Dengue e seus Sorotipos

O virus da dengue, integrante do género Flavivirus, é caracterizado pela existéncia
de quatro sorotipos distintos: DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4 (WHO, 2021).
Cada sorotipo é capaz de provocar a infeccdo, e a imunidade adquirida por um deles ndo
se estende aos demais, possibilitando até quatro infecgbes distintas durante a vida de um
individuo. A gama de manifestac@es clinicas varia significativamente, desde uma febre
leve até condicGes mais severas, como a FHD e a SCD, particularmente em casos de
reinfeccdo (PAHO, 2024). O periodo de incubacéo do virus, ap6s a transmissdo por um
mosquito Aedes aegypti infectado, oscila entre 3 a 14 dias, desencadeando sintomas como
febre alta, dor de cabeca intensa, dor nas articulacfes e musculos, e dor atrés dos olhos.

2.1.3 Ciclo de Vida do Aedes aegypti

O ciclo de vida do Aedes aegypti, o vetor principal do virus da dengue, consiste
em quatro estagios desenvolvimentais, cada um desempenhando um papel critico na
sobrevivéncia e capacidade de transmissdo da espécie. Este ciclo € um produto de uma
evolugéo, permitindo que o mosquito prospere em diversos ambientes, especialmente em
areas urbanas densamente povoadas.

Estagio de Ovo: O primeiro estagio do ciclo de vida do Aedes aegypti comega com
a postura de ovos, ap6s o acasalamento e a alimentagdo sanguinea das fémeas. Estes ovos
s&o Unicos entre 0s mosquitos por sua incrivel capacidade de resistir a longos periodos de
dessecagdo, uma adaptacdo evolutiva que permite a espécie sobreviver em condicGes de
seca extrema (HAWLEY, 1988). Os ovos sao depositados de forma singular, aderindo as
paredes internas dos recipientes com agua parada e podem sobreviver por até 450 dias,
proporcionando uma oportunidade de sobrevivéncia através das estacdes secas (FOCKS
etal., 1993).
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A eclosdo ocorre quando as condi¢fes sdo favoraveis — geralmente dentro de 48
horas ap0s o contato com a agua. A cor dos ovos, inicialmente brilhante, torna-se mais

escura a medida que os embrides se desenvolvem (HAWLEY, 1988), ver Figura 3.

Figura 3 - Ovo do aedes aegypti

Fonte: (FIOCRUZ, 2023)

Estagio Larval: Quando a 4gua envolve os ovos, as larvas emergem no ambiente
aquatico, iniciando o estagio larval representada pela Figura 4, que € dividido em quatro
fases de crescimento. Durante este periodo, as larvas alimentam-se de microorganismos e
matéria organica, crescendo e mudando exponencialmente de tamanho. O ritmo deste
crescimento depende de diversos fatores, incluindo temperatura, qualidade da agua e
disponibilidade de alimentos, com a temperatura sendo o principal regulador da
velocidade de desenvolvimento das larvas (RUEDA et al., 1990).

Figura 4 - Larvas do aedes aegypti

Fonte: (FIOCRUZ, 2023)
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Estdgio de Pupa: A pupa do Aedes aegypti, ver Figura 5, é um estagio de
transformacédo dindmica, onde a larva aquética se converte em mosquito adulto. Durante
a fase de pupa, que geralmente dura entre um e trés dias, o individuo ndo se alimenta, mas
passa por mudancas fisioldgicas profundas. As estruturas externas do adulto, como as asas
e 0s 6rgdos sensoriais, comecam a se formar, e as estruturas larvais sdo reabsorvidas ou
transformadas (FARNESI et al., 2009).

Figura 5 - Pupas do aedes aegypti

Fonte: (FIOCRUZ, 2023)

Estagio Adulto: O surgimento do mosquito adulto, observado na Figura 6, € um
evento critico, pois representa a transicdo para a fase de reproducdo e potencial
transmissdo de doencas. Os mosquitos adultos do Aedes aegypti, uma vez emergidos,
buscam repouso para permitir que suas asas e 0 exoesqueleto se sequem e enduregam. As
fémeas, em seguida, iniciam a procura por uma refeicdo de sangue, o que desencadeia o

desenvolvimento de seus ovos e perpetua o ciclo de vida do vetor (SCOTT et al., 2000).

Figura 6 - Adulto do aedes aegypti

Fonte: (FIOCRUZ, 2023)
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A Figura 7 resume este ciclo vital em um esquema informativo, delineando a
progressao atravées dos estagios e enfatizando a importancia de cada um na transmissdo da
dengue.

Figura 7 - Clico completo de vida do aedes aegypti

Ciclo de vida do Aedes aegypti

(duracao de 7 a 10 dias)
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Fonte: (SES/RS, 2023)

No proximo topico desta se¢do, seré discutido em detalhes o impacto das variéveis
climaticas, como temperatura, precipitacdo e umidade, no ciclo de vida do mosquito Aedes
aegypti. Compreender como esses fatores ambientais afetam cada fase do
desenvolvimento do mosquito é essencial para compreender sua ecologia e
comportamento, além de como essas variaveis climaticas podem influenciar a
sazonalidade e a transmisséo da dengue. A analise desses aspectos nos permitird avangar

no entendimento dos padrdes de ocorréncia da doenca.

2.1.4 Impacto da temperatura, umidade e precipitacdo no ciclo de vida do Aedes aegypti

O ciclo de vida do mosquito Aedes aegypti é diretamente influenciado pelas

condicgdes climaticas, sendo a temperatura, umidade e precipitacdo fatores-chave que
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afetam seu desenvolvimento e comportamento. Esses fatores climaticos tém um papel
crucial em cada fase do ciclo do mosquito, desempenhando um papel determinante na sua
ecologia e na transmissao da dengue (MOGI et al., 1996).

A temperatura é um fator ambiental critico que modula o ciclo de vida do Aedes
aegypti. Elevac6es moderadas na temperatura podem diminuir a duracdo do ciclo de vida
do mosquito, desde a eclosdo dos ovos até a emergéncia dos adultos, aumentando
potencialmente as taxas de reproducao e a populacdo do mosquito (RUEDA et al., 1990).
Esse efeito termodependente é particularmente notavel nos trépicos, onde pequenas
variagfes na temperatura média podem causar flutuages substanciais na populacdo de
mosquitos (CHRISTOPHERS, 1960).

Além disso, a temperatura afeta a viabilidade do virus dentro do vetor. Estudos tém
demonstrado que as taxas de replicacdo do virus da dengue aumentam com a temperatura,
elevando a probabilidade de transmissdo a medida que 0os mosquitos se tornam mais
propensos a se alimentar de sangue (TUN-LIN et al., 2000). A transmissdo do virus é
otimizada em um intervalo de temperatura especifico, acima do qual a viabilidade do
mosquito pode comecar a declinar (PAUPY et al., 2009).

A umidade relativa impacta a sobrevivéncia dos estagios imaturos do Aedes
aegypti de varias maneiras. A dessecacdo dos ovos € uma ameaca significativa em
ambientes de baixa umidade, enquanto uma umidade mais alta pode mitigar esse risco,
garantindo uma taxa de eclosdo mais consistente (REISKIND et al., 2009). As larvas e
pupas, que dependem de habitats aquaticos, sao menos suscetiveis a flutuacdes de
umidade, mas os locais de reproducdo podem ser afetados pela evaporacdo em condigdes
de baixa umidade.

A umidade também afeta 0 comportamento dos mosquitos adultos, particularmente
em suas atividades de procura de hospedeiros e alimentacdo. A desidratacdo em climas
secos pode reduzir a atividade dos mosquitos e a eficiéncia da transmisséo de patdgenos.
Portanto, ambientes com umidade relativa 6tima podem sustentar ciclos de transmissao de
patdgenos mais eficazes, ao passo que umidade excessiva ou insuficiente pode limitar
esses ciclos (BARRERA et al., 2006).

A precipitacdo, especialmente a chuva, é fundamental na determinacdo da
disponibilidade e distribuicdo de criadouros adequados para 0 Aedes aegypti. A agua da
chuva acumulada em recipientes naturais e artificiais cria habitats para os estagios
aquaticos do mosquito. Esses habitats podem variar desde pequenas pocas até objetos
como pneus e vasos de plantas que coletam agua (SHAMAN et al., 2005).

No entanto, o impacto da precipitacdo ndo é uniforme. Chuvas intensas podem
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levar & limpeza ou destruicdo de criadouros existentes, enquanto chuvas moderadas podem
criar condigdes ideais para o desenvolvimento larval. O acumulo de agua apds chuvas
intermitentes pode permitir que os ovos depositados durante periodos secos finalmente
eclodam, causando um aumento repentino na populacdo de mosquitos (MORRISON et
al., 2004).

Os padrdes de infestagdo de mosquitos sdo influenciados pela sazonalidade e
intensidade das chuvas. Precipitacdo irregular pode resultar em uma dinamica
populacional complexa, com periodos de expansao e declinio populacional. Em regides
com chuvas sazonais, a abundancia de mosquitos esta frequentemente correlacionada com
0 inicio da estacdo chuvosa, 0 que sugere que o monitoramento da precipitacdo pode ser
um componente valioso na previsdo de surtos de dengue (JOHANSSON et al., 2009).

As variacOes sazonais influenciam diretamente a dindmica populacional do Aedes
aegypti. Durante as esta¢fes chuvosas, quando os criadouros sao abundantes, ocorre um
aumento significativo na populacdo do mosquito. Esse aumento pode ser rapidamente
seguido por um declinio durante a estacdo seca, quando a dgua se torna escassa e 0S
criadouros diminuem (PONGSUMPUN et al., 2008).

VariagBes sazonais nas condi¢Oes climaticas podem criar oportunidades para a
propagacao do virus da dengue. Estudos indicam que a incidéncia da dengue muitas vezes
aumenta apos periodos de chuvas pesadas, sugerindo uma ligacdo direta entre precipitacdo
e transmissdo do virus (JOHANSSON et al., 2009). Além disso, a variabilidade sazonal
pode impactar a interacdo entre hospedeiros humanos e mosquitos, influenciando a
probabilidade de surtos de doengas.

Os surtos de dengue estdo frequentemente alinhados com periodos imediatamente
apos a estacao chuvosa, quando as populaces de mosquitos estdo em seu pico. No entanto,
a variabilidade climética, como fenémenos El Nifio e La Nifia, pode alterar esses padrdes,
complicando as previsdes de surtos e desafiando os esfor¢cos de controle (CAMPBELL-
LENDRUM et al., 2015).

O clima desempenha um papel vital na ecologia do Aedes aegypti e na
epidemiologia da dengue. O aquecimento global e as mudangas climéaticas podem
aumentar a temperatura média e alterar os padrbes de precipitacdo, potencialmente
expandindo a area geogréafica habitavel para o mosquito e aumentando a duracdo da
temporada de transmissédo da dengue (CAMPBELL-LENDRUM et al., 2015).

Considerando a interacdo entre esses fatores climaticos e o ciclo de vida do Aedes
aegypti, torna-se evidente a importancia de compreender essa dinamica para implementar

estratégias eficazes de controle da dengue. Modelos preditivos baseados em estudos
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bioecoldgicos podem antecipar &reas de infestacdo, permitindo a implementagdo de
medidas preventivas direcionadas, como a eliminacdo de criadouros e campanhas de

conscientizacao em regides de maior risco.

2.2  SERIES TEMPORAIS

Séries temporais sdo conjuntos de dados observados ao longo do tempo, onde cada
observacao é associada a um ponto especifico no tempo, organizadas em uma sequéncia
cronoldgica. Esses dados podem ser coletados em intervalos regulares ou irregulares, com
o principal objetivo de analisar, modelar o comportamento dos dados ao longo do tempo
e fazer previsbes sobre futuras observacbes (MORETTIN, 2010). Esta metodologia é
fundamental em campos como a epidemiologia e a climatologia, onde é crucial
compreender as tendéncias e padrbes para prever e mitigar possiveis impactos.

No campo da epidemiologia, a analise de séries temporais é crucial para monitorar
a evolucdo de doencas, identificar surtos e avaliar intervencdes de satde publica. Modelos
matematicos e estatisticos, como o SARIMA, tém sido amplamente adotados para prever
a incidéncia de doencas infecciosas, como a dengue, considerando suas flutuacdes
sazonais (WU et al., 2009). A inclusdo de variaveis climéaticas nos modelos SARIMA tem
proporcionado insights valiosos sobre a relagdo entre clima e a incidéncia de doengas,
evidenciando a importancia de considerar fatores exdgenos na analise de séries temporais
(WU et al., 2009).

Além disso, a metodologia de Box e Jenkins, introduzida por George Box e
Gwilym Jenkins em 2015, oferece uma abordagem sistemética para a modelagem e
previsdo de séries temporais. Esta metodologia, que inclui os modelos SARIMA e suas
extensdes, como SARIMAX, ¢é fundamental para a analise detalhada de fenémenos
complexos, permitindo uma compreensdo mais aprofundada das dindmicas entre doencas
e fatores climéticos.

Consequentemente, a analise de séries temporais desempenha um papel
significativo no estudo de tendéncias e padrGes de doencas infecciosas, fornecendo
informacdes essenciais para o planejamento de medidas preventivas e o aprimoramento
das estratégias de saude publica. A capacidade de prever o nimero de casos de doengas
como a dengue com base em dados historicos e varidveis exdgenas € um avango
significativo para a saude publica, permitindo uma resposta mais eficaz as emergéncias de

salde e a implementacdo de estratégias de prevencdo mais direcionadas.
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Na proxima secdo, serdo explorados os modelos SARIMA e SARIMAX em

detalhes, compreendendo seus componentes e a importancia da inclusdo de variaveis
exogenas para aprimorar a analise e previsao de series temporais complexas, como a

incidéncia de casos de dengue.

2.2.1 Fundamentos estatisticos em analise de séries temporais

Neste topico serd apresentado alguns conceitos que sdo fundamentais para anélise

estatistica de séries temporais, sendo eles:

a) Estacionariedade: Segundo Box, Jenkins, e Reinsel (2015), a estacionariedade

é uma caracteristica indispensavel nas séries temporais, exigindo que a média,
variancia e autocovariancia sejam invariantes no tempo. Esses autores
destacam a importancia dessa propriedade, uma vez que a maioria dos modelos
preditivos, incluindo ARIMA e SARIMA, pressupde a estacionariedade da
série ou sua transformacdo para uma forma estacionéria. Para alcancar a
estacionariedade em séries que exibem tendéncias ou varia¢fes sazonais,
métodos de transformacdo, como a diferenciacdo e a aplicacdo de logaritmos,
séo frequentemente empregados (BOX et al., 2015).
Adistincdo entre estacionariedade estrita e fraca € crucial paraa anélise de series
temporais, com a estacionariedade fraca sendo mais aplicavel em contextos
econémicos e financeiros. Esta forma mais leve da propriedade, onde se
presume que apenas a primeira e a segunda ordens de momentos Sao
constantes, é suficiente para muitas aplicagdes préaticas. Essa abordagem
facilita a modelagem de fenbmenos econdmicos complexos, permitindo a
andlise de séries temporais sob suposi¢cdes menos restritivas (HAMILTON,
1994).

b) Processos com tempo discreto: As observacdes sdo realizadas em intervalos
regulares. Um modelo AR(p), por exemplo, pode ser formalizado como A
habilidade desses modelos em capturar dependéncias temporais faz deles
ferramentas essenciais na previsdo de séries temporais. A selecdo do tipo de
modelo e sua ordem depende intrinsecamente da estrutura da série temporal em
andlise, com a funcdo de autocorrelacdo fornecendo insights valiosos para essa
escolha (TSAY, 2005).

c) Funcdo de autocorrelacdo e autocorrelagéo parcial: Brockwell e Davis (2002)



d)

definem a ACF e PACF como medidas fundamentais para entender as
dependéncias temporais. Essa funcdo ajuda a identificar os componentes AR e
MA em uma série temporal, sendo muito util para determinar a ordem dos
modelos ARIMA.

Funcdo de autocorrelacdo: A Fungdo de Autocorrelacdo (ACF) mede a
correlacdo entre observacdes de uma serie temporal separadas por diferentes
defasagens (lags). Formalmente, a autocorrelagdo em uma defasagem k €

definida como:

— Zév=k+1(yt_?)(yt—k_?) (1)
thvzl(Yt_?)z

Pk
onde Y é a média da série temporal, Y; é o valor da série no tempo t,e Y,_, é 0
valor da série no tempo t — k.
A ACF ajuda a identificar padroes como sazonalidade e persisténcia. Em uma
série temporal estacionaria, a ACF tende a decair rapidamente para zero. No
entanto, em séries ndo estacionarias, a ACF pode decair lentamente, indicando
a necessidade de diferenciacdo para alcangar a estacionariedade.
Visualmente, a ACF € apresentada como um grafico de barras, onde a altura de
cada barra representa a magnitude da correlacdo em cada defasagem. Esse
grafico é fundamental para identificar a ordem de componentes MA nos
modelos ARIMA, onde um corte abrupto na ACF apds certas defasagens pode
indicar a ordem do componente MA.
Funcdo de autocorrelacdo parcial: A Funcdo de Autocorrelacéo Parcial (PACF)
mede a correlacdo entre observacdes de uma série temporal separadas por
varias defasagens, eliminando o efeito das observacdes intermedidrias.
Enquanto a ACF considera a correlagéo direta e indireta, a PACF remove a
influéncia das correlagdes em defasagens menores.
Matematicamente, a PACF na defasagem k € a correlacédo entre Y; e Y;_; que
ndo € explicada pelas observagdes intermediarias Y;_q,Yi_5, -, Vi—(k-1). A
PACF e util para identificar a ordem dos componentes AR nos modelos
ARIMA.
A PACF é representada graficamente de maneira similar a ACF, com um
grafico de barras mostrando a magnitude das correlagfes parciais. Um corte
abrupto na PACF apds uma certa defasagem indica a ordem apropriada do

componente AR.

27



9)

h)

Ambas as fun¢des ACF e PACF séo essenciais na identificacdo e diagndstico
de modelos de séries temporais, oferecendo insights criticos sobre a estrutura
de dependéncia temporal nos dados e orientando a selecdo das ordens dos
componentes AR e MA nos modelos ARIMA e SARIMA.

Teste de Ljung-Box: Este teste é utilizado para avaliar se um modelo capturou
adequadamente a estrutura de dependéncia dos dados. A rejeicdo da hipotese
nula indica a necessidade de revisar o modelo, enquanto a sua ndo rejeicéo
sugere que os residuos do modelo podem ser considerados ruido branco,
implicando em um ajuste adequado do modelo (LJUNG et al., 1978).

O Teste de Ljung-Box é fundamental na anélise de séries temporais, servindo
como um mecanismo de verificacdo para a adequacao do modelo. A aplicacdo
deste teste € um passo crucial no processo de modelagem, garantindo que todas
as dependéncias temporais foram devidamente consideradas.

Ruido branco: A definicdo de uma série de ruido branco como um conjunto de
observacdes independentes e identicamente distribuidas, com média zero e
variancia constante, é central na teoria de séries temporais. Granger e Newbold
(1976) enfatizam a importancia do ruido branco para a validacdo de modelos
de séries temporais, argumentando que residuos que se assemelham a ruido
branco indicam um modelo bem ajustado. Eles advogam a andlise de residuos
para identificar a presenca de ruido branco como uma etapa essencial na
avaliacdo da adequacdo do modelo (Granger et al., 1976).

A presenca de ruido branco nos residuos de um modelo indica que 0 modelo
conseguiu extrair toda a informacdo atil dos dados, conforme discutido por
Granger e Newbold. Este ¢ um indicador chave da validade do modelo, e sua
verificacdo € uma préatica padrdo na analise de séries temporais.
Transformagdo de Yeo-Johnson: E uma técnica utilizada para estabilizar a
variancia e tornar os dados mais proximos de uma distribuicdo normal. Essa
transformac&o é uma generalizacdo da transformacéo de Box-Cox, mas com a
vantagem de poder ser aplicada a dados que incluem valores zero ou negativos.
A formula da transformagéo de Yeo-Johnson é definida de forma que diferentes
poténcias (L) sdo aplicadas dependendo dos valores dos dados, resultando em
uma transformacéo continua e diferenciavel que pode tratar uma ampla gama
de distribuigdes de dados.

O uso da transformacéo de Yeo-Johnson € particularmente Gtil em anélises de

séries temporais, onde a normalidade dos dados € uma suposi¢do importante

28



)

para muitos modelos estatisticos. Ao aplicar essa transformacdo, os dados
tendem a se conformar melhor as suposic¢6es do modelo, melhorando a preciséo
das previsoes e a qualidade do ajuste. Além disso, a transformacéo pode ajudar
a mitigar o impacto de outliers, tornando os modelos mais robustos e
confiaveis.
Critério de informagc&o bayesiano: E uma ferramenta utilizada para a selecio
de modelos de séries temporais, entre outros. O BIC é baseado na funcdo de
verossimilhanca e inclui um termo de penalizacdo para a complexidade do
modelo, o que ajuda a evitar o sobreajuste. Matematicamente, o BIC é expresso
como:

BIC = =2In(L) + k In(n) 2

onde L é a maxima verossimilhanca do modelo, k é o nimero de parametros
estimados, e n € o numero de observagdes. O termo k In(n) penaliza modelos
com muitos parametros, promovendo a escolha de modelos mais simples e
parcimoniosos.
O BIC é particularmente util quando se deseja comparar diferentes modelos
com diferentes nimeros de parametros. Um valor de BIC mais baixo indica um
modelo preferivel. Ao utilizar o BIC para selecionar o melhor modelo, estamos
equilibrando a qualidade do ajuste com a simplicidade do modelo, o que é
essencial em analises de séries temporais, onde modelos complexos podem
facilmente se ajustar ao "ruido” nos dados em vez dos verdadeiros padrdes
subjacentes.
Critério de informacédo de akaike: Se trata de uma ferramenta popular para a
selecdo de modelos estatisticos. Assim como o BIC, ver equacao (2), o AIC é
baseado na funcdo de verossimilhancga, mas sua formula é diferente, temos que:
AIC = 2k — 2 In(L) (3)

onde L é a maxima verossimilhanca do modelo, e k € o nUmero de parametros
estimados. O AIC também penaliza a complexidade do modelo, mas de forma
menos severa que o0 BIC. A ideia principal por tras do AIC ¢ escolher o modelo
que minimiza a perda de informacéo.

O AIC ¢é amplamente utilizado devido a sua simplicidade e eficacia em
comparar modelos, especialmente quando o foco € prever futuros dados. Um

modelo com um AIC mais baixo é considerado preferivel, indicando um
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melhor equilibrio entre a complexidade do modelo e a qualidade do ajuste. No
entanto, como o AIC tende a favorecer modelos mais complexos em
comparacdo com o BIC, é importante considerar o contexto da analise e o

objetivo especifico ao escolher entre esses critérios.

2.2.2 Modelo SARIMA e SARIMAX

O desenvolvimento dos modelos SARIMA e SARIMAX é uma evolucao
significativa na analise de séries temporais (BOX et al., 2015). A metodologia proposta
por esses autores, conhecida como a metodologia de Box-Jenkins, revolucionou a maneira
como as séries temporais sdo modeladas e analisadas, permitindo previsées mais precisas
e a compreensdo de padrdes complexos nos dados.

O modelo SARIMA é uma extensdo do ARIMA, projetado para capturar a
sazonalidade nos dados de séries temporais. O modelo é descrito pela integracdo de
componentes autoregressivos (AR), de médias méveis (MA), e um termo de diferenciacao
(I) para tornar a série temporal estacionaria, com adi¢do de componentes sazonais que
modelam flutuacdes periddicas especificas ao longo do tempo. Essa capacidade de lidar
com a sazonalidade torna 0 SARIMA particularmente Gtil em campos como a climatologia
e a epidemiologia, onde padrdes sazonais sdo comuns (BROCKWELL et al., 2002).

O modelo SARIMAX estende o SARIMA ao incorporar variaveis exogenas,
permitindo a analise da influéncia de fatores externos na série temporal. Esse modelo é
especialmente relevante em estudos onde se deseja avaliar o impacto de variaveis externas
— como condig¢des climéticas no caso de doencas infecciosas — na varidvel de interesse
(WU et al., 2009). A inclusdo de variaveis exdgenas no modelo SARIMAX proporciona
uma compreensdo mais aprofundada da dinamica entre diferentes fatores e sua influéncia
nas tendéncias e padrbes observados.

A principal diferenca entre SARIMA e SARIMAX est4, portanto, na capacidade
do SARIMAX de incluir informagdes adicionais por meio de variaveis exdgenas,
enriquecendo a analise e permitindo uma modelagem mais detalhada de complexas

relagdes causais.

2.2.3 Componente autoregressivo
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O AR é um dos pilares fundamentais na modelagem de séries temporais, refletindo
a ideia de que valores presentes podem ser influenciados por seus préprios valores
anteriores. Um modelo autoregressivo de ordem p, AR(p), € matematicamente

representado como:

Yi=c+b1Yeq + Yo+ + dpYep + € (4)

onde Y; € o valor da série temporal no tempo t, c € uma constante, ¢, ¢, -, ¢, sdo 0s

coeficientes autoregressivos que medem a influéncia dos valores anteriores
Yi—1, Ye—2, -, Ye—p SObIe o valor presente Y, e €, € o termo de erro aleatorio no tempo ¢,
que é assumido ser um processo de ruido branco (BOX et al., 2015).

A determinacdo da ordem p é crucial, pois um p inadequado pode levar a um
modelo subajustado ou sobreajustado. O subajuste ocorre quando o modelo é muito
simples e falha em capturar a estrutura subjacente dos dados; o sobreajuste acontece
quando o modelo é excessivamente complexo, capturando o "ruido" aleatorio como se
fossem padrdes significativos. Para equilibrar esses riscos, utilizam-se critérios de selecéo
de modelos, como o AIC e 0 BIC, representados pelas equacdes (2) e (3) respectivamente,
que visam encontrar um modelo com o ndmero ideal de pardmetros, promovendo um
ajuste adequado sem incorrer em complexidade desnecessaria. Ambos critérios buscam
minimizar seus respectivos valores; o modelo com o menor AIC ou BIC € preferido por
oferecer um equilibrio 6timo entre simplicidade e capacidade de captura da estrutura dos
dados.

Esses critérios sdo fundamentais na modelagem AR, pois ajudam a identificar a
complexidade do modelo que melhor se ajusta a série temporal, levando em consideracdo
tanto a adequacdo do modelo aos dados (maximizando L) quanto a sua simplicidade
(minimizando k). Ao aplicar AIC e BIC, os analistas podem escolher de maneira objetiva
a ordem p do componente AR, assegurando que o modelo final seja robusto, preciso e

capaz de generalizar bem para dados nao observados.

2.2.4 Componente integrado

A integracdo em modelos de séries temporais, como ARIMA, SARIMA e
SARIMAX, serve para transformar séries ndo estacionarias em estacionarias, um passo

essencial para aplicar a modelagem autoregressiva e de meédias moveis. Uma série
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estacionaria é aquela cujas propriedades estatisticas, como média e variancia, ndo variam
ao longo do tempo. A diferenciacdo, um método de integracdo, é empregada para remover
tendéncias e ciclos sazonais, facilitando a analise e a modelagem subsequente.
A diferenciacao regular (d) € definida como a subtracéo do valor atual da série pelo
seu valor anterior, como:
AYy =Y =Y )

pode ser aplicada multiplas vezes conforme necessario. A diferenciacdo sazonal (D), por
outro lado, considera as diferencas entre valores separados por um periodo sazonal, dessa
forma temos que:

AsYe = Ye—Yi—s (6)

Onde s € 0 nimero de periodos em uma temporada. A adequada determinacdo dos
parametros d e D é crucial para modelar efetivamente a estacionariedade das séries
temporais.

A selecdo de d e D € guiada por andlises exploratdrias dos dados e confirmada por
critérios objetivos de selecdo de modelos, como o AIC e o BIC, mencionados
anteriormente no contexto do componente autoregressivo. Estes critérios ajudam a
determinar o grau necessario de diferenciacdo, balanceando a complexidade do modelo e
seu ajuste aos dados, para assegurar que a serie transformada seja adequadamente
estacionaria, sem perder informacao relevante.

A importéncia da integracdo reside na sua capacidade de preparar séries temporais
para uma analise mais profunda e precisa usando modelos ARIMA, SARIMA e
SARIMAX. Ao tornar a série estacionaria, a integracao permite a aplicacdo de técnicas
autoregressivas e de médias mdveis, facilitando a identificacdo de padrdes e a realizacédo

de previs@es confiaveis.

2.2.5 Componente media movel

O componente de média mével (MA) nos modelos ARIMA, SARIMA, e
SARIMAX representa o impacto dos termos de erro passados na previsdo atual,
complementando a analise autoregressiva. Um modelo MA de ordem g, MA(Q), €

formulado como:

Yt =u + €t + elet_l + ezet_z + -+ eqet_q (7)

32



onde Y; € o valor da série temporal no tempo t, u € a media da série temporal, €, € 0 termo
de erro aleatorio notempo t € 84,0, +++,084 €1, €—p, "+, B4 S0 0s coeficientes de média
movel que quantificam a influéncia dos erros passados €;_q, €;_,***, €—q Sobre o valor

atual Y;. Esse componente ajuda a capturar as flutuacdes temporais e os "choques™
aleatorios que afetam a série temporal.

A determinacdo da ordem g do componente MA € um aspecto critico da
modelagem, influenciando a capacidade do modelo de ajustar-se as irregularidades e
padrbes nos dados. A ordem g é escolhida com base na analise das autocorrelacfes dos
dados, especificamente observando a ACF. Um corte abrupto na ACF ap0s um certo
numero de defasagens pode indicar a ordem apropriada para o componente MA, um
aspecto fundamental para garantir que o0 modelo capture adequadamente a estrutura de
dependéncia temporal dos dados.

Além da analise da ACF, a selecdo de g também se beneficia dos critérios de
informacdo AIC e BIC, previamente discutidos. Esses critérios sdo empregados para
avaliar e comparar modelos com diferentes ordens de MA, escolhendo aquele que oferece
o melhor equilibrio entre complexidade e ajuste aos dados. 1sso assegura que o modelo
final seja nem excessivamente simplificado, falhando em capturar as nuances dos dados,
nem excessivamente complexo, resultando em sobreajuste.

A inclusdo do componente MA nos modelos é vital para uma modelagem eficaz
de séries temporais, permitindo que os modelos absorvam e reflitam a aleatoriedade e 0s

choques inesperados presentes nos dados.

2.2.6 Variaveis exdgenas no modelo SARIMAX

A adicdo de varidveis exdgenas a0 modelo SARIMA, resultando no modelo
SARIMAX, representa uma evolucao significativa na capacidade de modelagem de séries
temporais. Varidveis exdgenas sao fatores externos que podem influenciar a variavel de
interesse, mas nao sdo diretamente afetados por ela. No contexto da analise temporal da
dengue associada a fatores climéticos, variaveis como temperatura, precipitacdo e
umidade podem ser cruciais para prever os casos de dengue, pois tais condi¢Ges climaticas
afetam diretamente o ciclo de vida e a distribui¢do dos mosquitos vetores (Wu et al., 2009).

A inclusdo dessas variaveis no modelo SARIMAX permite capturar a influéncia
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desses fatores externos sobre a série temporal estudada, potencialmente melhorando a
precisdo das previsdes. Matematicamente, o modelo SARIMAX pode ser representado por
Y = Y1 + 0161 + BX; + € (8)

onde Y; é avaridvel de interesse (por exemplo, casos de dengue), X, representa as variaveis
exogenas (fatores climéticos), B sdo os coeficientes que quantificam a influéncia das
variaveis exogenas sobre Y, e os demais termos seguem a notacdo padrdo dos modelos
ARIMA e SARIMA.

A escolha das varidveis exdgenas apropriadas é um passo critico, que deve ser
guiado tanto pela teoria subjacente quanto pela anélise de dados. Métodos como anélise
de correlagcdo e regressdo podem ser usados inicialmente para identificar relacdes
potenciais entre as variaveis de interesse e os fatores externos. Além disso, técnicas como
a selecdo de varidveis baseada em critérios de informacdo (AIC, BIC) e testes de
significancia (como o teste t) sdo fundamentais para avaliar a contribuigdo de cada variavel

exogena ao modelo.

2.2.7 Erro percentual médio absoluto

Avaliar o desempenho de modelos de séries temporais, como 0 SARIMAX, em
contextos especificos como a previsdo de casos de dengue, requer o uso de métricas de
precisdo que capturem a eficacia das previsdes feitas. O MAPE é uma das métricas mais
adotadas nesse dominio devido a sua capacidade de fornecer uma avaliacdo clara e
intuitiva do desempenho preditivo dos modelos.

O MAPE ¢ definido como a média dos valores absolutos dos erros percentuais

entre os valores observados y; e os valores preditos y,, expresso matematicamente

por:

MAPE =222yn  [Pon ©)
n Vi
onde n é o numero total de previsdes feitas. Esta métrica tem a vantagem de ser expressa
em termos percentuais, facilitando a compreensédo e a comparacdo do desempenho entre
diferentes modelos ou séries temporais, independentemente de suas escalas originais.
A relevancia do MAPE para a andlise de séries temporais decorre de sua
capacidade de quantificar a acuracia das previsdes de forma intuitiva. Um valor baixo de

MAPE indica que as previsdes do modelo estdo proximas aos valores reais observados,
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refletindo um alto grau de precisdo. Por outro lado, um MAPE elevado sugere
discrepancias significativas entre as previsdes e os valores reais, apontando para a
necessidade de revisdo ou ajuste do modelo preditivo. Esta caracteristica torna o MAPE
especialmente Util em aplicacdes praticas onde a precisdo das previsdes €é critica, como na

gestdo de recursos de salde publica para o combate a dengue.

2.2.8 Metodologia de Box e Jenkins

A metodologia de Box e Jenkins para a analise de séries temporais, particularmente
na modelagem de ARIMA e SARIMAX, é um processo estruturado dividido em quatro
etapas principais: ldentificacdo, Estimacdo, Diagnostico e Previsdo. Esta abordagem
detalhada desenvolver modelos robustos, capazes de prever fendmenos futuros com
precisdo. A seguir, sera detalhado cada etapa dessa metodologia, enfatizando a
importancia de seguir um processo sistematico para alcancar resultados preditivos
confidveis.

A fase de identificacdo é crucial para estabelecer a estrutura basica do modelo
ARIMA ou SARIMAX. Inicia-se com uma andlise visual dos dados, observando-se
graficos da série temporal para detectar caracteristicas como tendéncias, sazonalidades e
potenciais outliers. Esta analise preliminar fornece insights valiosos sobre transformacdes
necessarias, como a diferenciacdo para alcancar a estacionariedade.

A estacionariedade é verificada por meio de testes como o Dickey-Fuller
Aumentado (ADF), essenciais para determinar se a série temporal é estacionaria ou se
precisa ser diferenciada. O termo d em um modelo ARIMA(p,d,q) é definido com base
nessa analise. Além disso, a analise das ACF e PACF desempenha um papel fundamental
na identificacdo dos termos AR (p) e MA (q). Os graficos ACF e PACF indicam o nimero
de defasagens a serem incluidas, orientando a sele¢éo dos parametros do modelo.

Apds a identificacio do modelo, procede-se a estimagdo dos parametros.
Geralmente, utiliza-se o método de Méaxima Verossimilhanca (MLE) ou Minimos
Quadrados Ordinarios (OLS) para esta finalidade. A escolha entre MLE e OLS depende
das caracteristicas dos dados e do modelo especifico. O objetivo é determinar os valores
dos parametros ¢ (para componentes AR) e 6 (para componentes MA) que melhor se
ajustam aos dados observados, minimizando a soma dos quadrados dos erros (no caso de
OLS) ou maximizando a funcéo de verossimilhanca (no caso de MLE).

Esta etapa é critica, pois parametros precisamente estimados sdo essenciais para a
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acurécia e a eficicia do modelo. A estimagdo adequada permite capturar a dindmica
subjacente dos dados de séries temporais, estabelecendo uma base sélida para previsées
futuras. O processo de estimacao deve ser cuidadosamente conduzido, garantindo que 0s
parametros do modelo reflitam de maneira fiel as relac6es temporais presentes nos dados.

A etapa de diagnostico avalia a adequagdo do modelo ajustado. Uma anélise
detalhada dos residuos é realizada para assegurar que se comportem como ruido branco, o
que indica que 0 modelo conseguiu extrair toda a informacéo relevante dos dados. Graficos
de residuos, junto com a ACF e PACF dos residuos, e o teste de Ljung-Box sdo utilizados
para detectar autocorrelagdes residuais.

Além disso, o teste de normalidade, como o de Shapiro-Wilk, é aplicado para
verificar se os residuos seguem uma distribuicdo normal, uma suposicdo comum em
muitos modelos de séries temporais. Essas verificaces sdo cruciais para confirmar que o
modelo é adequado e ndo esta sobreajustado, garantindo que as previsdes sejam

confiaveis. O diagnostico cuidadoso permite identificar e corrigir potenciais
problemas no modelo, assegurando que as previsdes sejam baseadas em uma
representacdo precisa dos dados.

A previsdo é o objetivo final da modelagem de séries temporais, utilizando o
modelo para gerar estimativas futuras. As previsoes "out-of-sample” extrapolam os dados
historicos, e a incerteza associada a essas previsdes € tipicamente refletida nos intervalos
de confianca. A validacdo do modelo, comparando as previsdes geradas com os dados
observados, é crucial para avaliar sua capacidade preditiva. Métricas como o MAPE séo
frequentemente utilizadas para quantificar a precisao das previsdes, fornecendo uma
medida direta da performance do modelo.

Adicionalmente, o diagnostico do modelo envolve a revisdo dos critérios de
informacdo, como AIC e BIC, fundamentais para comparar a adequacgédo de diferentes
modelos aos dados. Esses critérios ajudam a selecionar o modelo que oferece o melhor
equilibrio entre complexidade e ajuste aos dados, evitando o sobreajuste e garantindo que
o modelo final seja tanto parcimonioso quanto eficaz na captura das dindmicas dos dados
de séries temporais.

A metodologia de Box e Jenkins pode ser representada pela Figura 8 abaixo.
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Figura 8 - Fluxograma de Box e Jenkins
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2.2.9 Aplicagdes do modelo SARIMA e SARIMAX

O modelo SARIMAX é amplamente utilizado em vérias areas para andlise e
previsdo de séries temporais, a economia é uma &rea onde o modelo é muito utilizados,
(SETHEE, 2020) propos a aplicagdo do modelo SARIMAX para a previsao da inflacdo
mensal indiana. Neste estudo, foram exploradas duas abordagens diferentes para prever as
taxas de inflagdo mensais indianas e as taxas bancérias. Para as taxas de inflagdo, foi
aplicado o modelo SARIMAX, uma extensdo do ARIMA que incorpora explicitamente o
componente sazonal em dados multivariados. Ja para as taxas bancarias, utilizou-se o
modelo ARIMA com recursos de entrada univariados para periodos futuros.

O estudo desenvolvido por (KHACHATRYAN, 2022) aplicou o modelo
SARIMAX para prever as vendas de uma empresa de entrega de alimentos com base em
um conjunto de dados de vendas de dois meses gerados em Helsinki, Finlandia. O modelo
conseguiu capturar com sucesso 0s dois picos diarios nas vendas, correspondentes aos
horéarios de almoco e jantar, refletindo o comportamento tipico de demanda nesse tipo de
negocio. No entanto, o modelo apresentou dificuldades em prever vendas acima de 40
pedidos, o que pode indicar que ha fatores adicionais influenciando o aumento expressivo
de pedidos em certos momentos especificos.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta uma revisdo sistematica da literatura relacionada a predigao
e analise de séries temporais da dengue. A pesquisa foi conduzida com foco em estudos
dos ultimos cinco anos, refletindo as tendéncias mais recentes no campo. As bases de
dados utilizadas incluem PubMed, Wiley, ProQuest, IEEE e ACM.

3.1 PROTOCOLO DE PESQUISA

O protocolo de pesquisa foi estruturado para incluir trabalhos publicados entre
2019 e 2024, utilizando palavras-chave especificas para capturar os desenvolvimentos
mais relevantes no campo da predicdo da dengue. As palavras-chave usadas foram:
"dengue prediction”, "dengue” AND "SARIMA", "dengue” AND "SARIMAX", "dengue"
AND "forecasting”, e "dengue™ AND "time series analysis”. O filtro foi ajustado para
retornar apenas trabalhos dos Ultimos cinco anos, garantindo a relevancia e atualidade dos
dados coletados. Na secédo seguinte, sdo apresentadas uma tabela para cada base de dados,

que relaciona as palavras-chaves com o numero de artigos encontrados.

3.1.1 Pesquisa nas bases de dados

A base de dados PubMed, ver Tabela 1, mostrou um interesse moderado em
estudos especificos de predi¢do da dengue e analises de séries temporais com um total de
143 trabalhos encontrados utilizando as palavras-chave especificadas. O modelo SARIMA

e SARIMAX sdo menos explorados, mas ainda presentes na literatura médica e de saude.

Tabela 1- Pesquisa na base de dados PubMed

Palavras-chave Resultados
"dengue prediction™ 11
"dengue” AND "SARIMA" 9
"dengue” AND "SARIMAX" 1
"dengue™ AND "forecasting" 87




"dengue” AND "time series analysis™ 35

Fonte: Autor
Em contraste, Wiley apresentou um maior volume de publicacGes, especialmente
em previsdo e analise de séries temporais, indicando uma forte presenca interdisciplinar

nos estudos sobre dengue, como representa a Tabela 2 abaixo.

Tabela 2 - Pesquisa na base de dados Wiley

Palavras-chave Resultados
"dengue prediction” 6
"dengue” AND "SARIMA" 7
"dengue” AND "SARIMAX" 1
"dengue"” AND "forecasting" 159
"dengue” AND "time series analysis" 55

Fonte: Autor
ProQuest destacou-se com um numero alto de publicacdes, ver Tabela 3,
especialmente em trabalhos relacionados & previsdo da dengue, refletindo sua ampla
cobertura de dissertagdes e teses que abordam novas abordagens na previsao de surtos.

Tabela 3- Pesquisa na base de dados ProQuest

Palavras-chave Resultados
"dengue prediction” 178
"dengue" AND "SARIMA" 298
"dengue” AND "SARIMAX" 36
"dengue"” AND "forecasting" 6533
"dengue” AND "time series analysis" 1716

Fonte: Autor
IEEE e ACM, com focos mais tecnoldgicos e computacionais, também mostraram
contribui¢bes importantes, embora em menor numero, nos estudos de previsao da dengue

com mostra respectivamente a Tabela 4 e Tabela 5.

Tabela 4- Pesquisa na base de dados IEEE

Palavras-chave Resultados
"dengue prediction™ 14
"dengue” AND "SARIMA™ 3
"dengue” AND "SARIMAX" 1
"dengue" AND "forecasting" 40
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"dengue” AND "time series analysis™ 27

Fonte: Autor

Tabela 5 - Pesquisa na base de dados ACM

Palavras-chave Resultados
"dengue prediction” 2
"dengue” AND "SARIMA" 10
"dengue” AND "SARIMAX" 3
"dengue"” AND "forecasting" 58
"dengue” AND "time series analysis" 23

Fonte: Autor

3.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo analisa estudos que utilizaram modelos como SARIMA, SARIMAX e
outras técnicas de andlise de séries temporais na previsdo da dengue, explorando como
diferentes abordagens modelam e preveem a dindmica da doenca para auxiliar esforcos de

controle e prevencao.

3.2.1 Modelagem de séries temporais na predicdo da dengue

O estudo conduzido na Republica Dominicana (2021) investigou as relagdes entre
clima e transmissdo da dengue, aplicando analises estatisticas para vincular diretamente
os surtos de dengue a padrdes climaticos especificos, como temperatura e umidade. Esta
pesquisa, ao identificar periodos criticos em que condigdes meteoroldgicas se tornam
fatores significativos para o aumento dos casos de dengue, forneceu uma ferramenta
valiosa para o planejamento da saude publica, sugerindo periodos de vigilancia
intensificada e alocagédo de recursos para controle de vetores.

Em outro estudo realizado por Othman et al. (2022), foi desenvolvido um modelo
SARIMAX para integrar dados climaticos na previsdo da incidéncia de dengue em
Surabaya. Este trabalho mostrou que a inclusdo de dados climaticos, como temperatura e
chuvas intensas, aumenta significativamente a precisao das previsdes de dengue. O estudo
é particularmente importante pois ilustra a capacidade de realizar previsdes mais precisas
em ambientes urbanos, permitindo intervencbes de salde publica mais direcionadas e

eficazes antes da ocorréncia de surtos.
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Khaira et al. (2020) aplicaram o modelo SARIMA juntamente com grandes
conjuntos de dados geoespaciais para identificar areas de alto risco de dengue em Vvérias
regibes da Asia. Este estudo destacou como a anélise de dados geoespaciais pode
complementar as técnicas tradicionais de séries temporais, proporcionando uma camada
adicional de precisdo na identificagdo de locais especificos que requerem atencdo imediata
das autoridades de saude.

A pesquisa realizada em Manila capital da Filipinas (2022) utilizou o modelo
ARIMAX para explorar como mudangas climaticas especificas afetam a incidéncia de
dengue. Descobriu-se que variac@es sutis na temperatura e na precipitagdo tém impactos
diretos nos casos de dengue, enfatizando a necessidade de incluir esses dados nas
estratégias de saude publica para prever e mitigar surtos.

3.2.2 Uso de Transformacdes e Varidveis Exogenas

O estudo "Assessing the Effect of Climate Variables on the Incidence of Dengue
Cases" (2021) utilizou transformacdes de dados, como a diferenciacéo e a transformacéo
logaritmica, para preparar séries temporais de variaveis climaticas para analise. Essas
transformacdes sdo essenciais para minimizar problemas como tendéncias e sazonalidade,
tornando os dados adequados para modelagem eficaz e ajudando a garantir que as
previsdes sejam baseadas em dados estaveis e confiaveis.

Naher et al. (2022) destacaram como a inclusdo de dados meteoroldgicos,
especificamente temperatura e umidade, no modelo SARIMAX melhora a preciséo das
previsdes de dengue. Esta abordagem ndo s6 forneceu previsbes mais precisas, mas
também ressaltou a importancia de integrar fatores ambientais na modelagem da dengue,
permitindo que as autoridades de salde antecipem melhor os surtos e planejem

intervengdes mais eficazes.

3.2.3 Relevancia e diferencial do estudo proposto

Os estudos analisados nas subsecdes anteriores indicam que, embora 0os modelos
estatisticos como SARIMA e SARIMAX tenham sido amplamente usados para entender
a relacdo entre variaveis climéticas e a incidéncia de dengue, muitos deles se limitam a
identificar correlagcdes, sem avancar para previsdes quantitativas do ndmero exato de
casos. Essa abordagem, embora util para compreender padrfes temporais e espaciais,

deixa um espaco consideravel para pesquisas que focam em previsdes mais diretas e

41



guantitativas. A maioria dos estudos tende a explorar como fatores exdgenos influenciam
a dengue, mas ndo se aprofunda suficientemente em fornecer previsfes precisas e
aplicaveis que podem ser utilizadas para intervencdes imediatas e planejamento de
recursos.

No contexto de Porto Alegre, 0 projeto proposto representa um avanco na aplicacao
pratica desses modelos estatisticos. A utilizacdo dos modelos SARIMA e SARIMAX ira
além de apenas o entendimento ou modelagem da relagdo entre clima e dengue; ele visa
especificamente predizer o nimero exato de casos de dengue. Ao integrar dados climéticos
locais e adaptar os modelos para refletir as particularidades climaticas de Porto Alegre, o
estudo espera fornecer previses precisas que podem ser diretamente utilizadas para
planejar intervencGes de salde publica, alocar recursos de forma mais eficiente e, em

ultima anélise, contribuir para a reducdo da incidéncia de dengue na regiao.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, serdo detalhados os passos desenvolvidos para a analise dos dados
relacionados aos casos de dengue na cidade de Porto Alegre, considerando variaveis
exogenas como temperatura, precipitacdo e umidade. Além disso, serdo apresentados dois
modelos desenvolvidos e analisados: SARIMA e SARIMAX. A metodologia foi feita em
trés passos, sendo eles: coleta de dados, pré-processamento e construcao do dataset final.

A coleta de dados envolveu a obtencdo de informacg6es sobre dengue da Secretaria
de Salde do Estado do Rio Grande do Sul (painel da dengue e SINAN) e dados
meteoroldgicos do INMET, abrangendo o periodo de 2015 a mar¢o de 2024. No pré-
processamento, os dados de dengue foram filtrados para Porto Alegre, com a remocao de
colunas irrelevantes, criacdo de uma coluna de data combinando ano e semana
epidemioldgica, e agrupamento por semana. Os dados meteorol6gicos foram limpos,
tratados para valores ausentes e normalizados.

Finalmente, na construcdo do dataset final, os dados de dengue e meteoroldgicos
foram integrados, formando um conjunto continuo e preparado para as analises

subsequentes.

41  COLETA DOS DADOS

Na fase de coleta de dados, é imprescindivel recorrer a fontes confiaveis para
garantir a qualidade e a consisténcia das informacdes, 0 que e fundamental para uma
analise precisa das séries temporais. No contexto especifico da analise das séries temporais
envolvendo dados de dengue e dados climaticos em Porto Alegre, adotamos uma
abordagem meticulosa para obter o conjunto de dados.

Os dados sobre a dengue foram obtidos por meio de uma fonte confiavel e
autorizada: a Secretaria de Saude do Estado do Rio Grande do Sul. Essa instituicdo
desempenha um papel central na coleta e no monitoramento de dados relevantes para a
salde publica, incluindo informacdes sobre a dengue. Utilizamos o painel da dengue, uma

ferramenta disponibilizada pela Secretaria de Saude que oferece acesso a informacgoes
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atualizadas e significativas sobre a doenca.

Esses dados tém origem na base de dados do SINAN, uma plataforma essencial para
a vigilancia epidemiologica. O SINAN possibilita a coleta, o registro e a analise de
informacdes relacionadas a doencas notificadas, incluindo a dengue. Esse sistema
desempenha um papel crucial no acompanhamento da incidéncia da doenca, na
identificacdo de areas de maior prevaléncia, no rastreamento de tendéncias temporais e no
embasamento de acOes de prevencéo e controle.

Os dados coletados sobre a dengue abrangem o periodo desde o inicio do ano de
2015 até margo do ano de 2024 e estdo concentrados na cidade de Porto Alegre,
fornecendo uma visao detalhada da situacdo da dengue ao longo do tempo nessa regido
especifica, foi definido esse periodo pois ndo foi encontrados dados de dengue
anteriormente ao ano de 2015.

Quanto aos dados meteoroldgicos, foram obtidos por meio do INMET, uma
instituicdo responsavel pela coleta, processamento e fornecimento de informacGes
meteoroldgicas no Brasil. O INMET é vinculado ao Ministério da Agricultura, Pecuaria e
Abastecimento e desempenha um papel crucial na geracdo de dados meteorolégicos para
diversas finalidades.

Para obter esses dados, se seguiu o procedimento padrdo de solicitacdo via e-mail
junto ao INMET. Essas informacdes foram disponibilizadas mediante solicitacdo formal,
garantindo assim sua confiabilidade e validade.

Os dados meteoroldgicos obtidos estdo referenciados a base de Porto Alegre e
abrangem o mesmo periodo dos dados relacionados a dengue. Esses dados incluem
informacdes como temperatura, umidade, precipitacdo, velocidade e dire¢do do vento,
permitindo uma analise abrangente das condi¢cdes meteoroldgicas na regido durante o

periodo analisado.

4.2  PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O pré-processamento dos dados envolve vérias técnicas fundamentais que preparam
0 conjunto de dados para analise, garantindo que as informacdes sejam limpas, completas
e prontas para serem eficazmente analisadas. Na area de analise de dados, especialmente
no contexto da salde publica e estudos sobre doengas como a dengue, a utilizacdo do

Python se destaca como uma ferramenta poderosa. O Python, com sua vasta gama de
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bibliotecas e frameworks, oferece recursos inestimaveis para o pré-processamento de
dados, contribuindo significativamente para a precisdo e eficacia das analises de séries
temporais.

Uma das principais vantagens do Python na andlise de dados é a sua biblioteca
“Pandas”, que fornece estruturas de dados flexiveis e métodos de manipulacdo de dados
projetados para facilitar a limpeza, filtragem e transformacéo de grandes conjuntos de
dados. Por exemplo, na preparacdo de dados sobre a dengue, “Pandas” pode ser utilizado
para tratar valores ausentes, seja através da imputacdo de dados, remogdo de registros
incompletos ou interpolacdo, dependendo do contexto e da natureza dos dados. Além
disso, a biblioteca permite a manipulacéo de séries temporais com facilidade, incluindo
alteracéo de frequéncias, o deslocamento de dados para criar lag features importantes para
andlises preditivas e a agregacdo de dados em diferentes intervalos de tempo, fundamentais
para capturar padrdes sazonais da doenca.

Além do “Pandas”, o Python oferece a biblioteca “NumPy” para operagdes
numéricas avancadas e “Matplotlib” e “Seaborn” para visualizacdo de dados, permitindo
uma analise exploratoria eficaz que pode revelar insights criticos sobre a dindmica da
transmisséo da dengue. Essas visualizagdes podem ajudar a identificar tendéncias, padrdes
sazonais e outliers que podem ser cruciais para o desenvolvimento de modelos preditivos
precisos.

Para o pré-processamento especifico de séries temporais, a biblioteca “StatsModels”
proporciona funcionalidades para a andlise e diagnéstico de séries temporais, oferecendo
ferramentas para a decomposicdo de séries, analise de estacionariedade e a determinacéo
de parametros iniciais para modelos ARIMA e SARIMA, diretamente relevantes para

estudos de previsdo da dengue.

4.2.1 Preé-processamento dos dados da dengue

Durante a etapa de pré-processamento dos dados de dengue, foi adotado uma
abordagem sistematica para preparar os dados para analise. Inicialmente, realizou-se uma
andlise detalhada da estrutura geral dos dados para entender melhor sua composicao e
identificar possiveis areas de foco.

A primeira fase do nosso pré-processamento consistiu em uma analise detalhada

da estrutura geral dos dados relativos a dengue. A analise revelou um dataset com um total

45



de 81.667 entradas, distribuidas em 15 colunas distintas. Essa extensiva colecéo de dados
se estende do indice 0 ao 81.666, sugerindo uma abrangente captacdo de registros ao longo
do tempo. As colunas séo diversificadas, abrangendo desde informagdes temporais, como
0 ano e a semana epidemiologica, até dados demogréaficos e clinicos, incluindo a faixa
etaria, sexo, e categorias relativas ao estado dos casos (confirmados, descartados, etc.).

A presenca de 11 colunas do tipo inteiro (int64) indica uma predominancia de
variaveis quantitativas, as quais incluem anos, codigos geograficos, contagens de casos
(confirmados, 6bitos, descartados, etc.), enquanto 4 colunas sdo do tipo objeto, sugerindo
dados categoricos como nome do municipio, sexo, faixa etaria e raga/cor. A grande
maioria dos dados estd completa, com excecdo da coluna 'Sexo', que apresenta uma
pequena quantidade de valores ausentes (23 entradas faltantes).

Esta analise inicial € fundamental, pois nos permite visualizar a composi¢do e
complexidade dos dados, orientando a selecdo de varidveis relevantes para focar a
investigacdo nos padrdes temporais e demograficos dos casos de dengue, ver Tabela 6 que

representa a estrutura do dataset.

Tabela 6 - Estrutura do dataset da dengue

Coluna Tipo de Dado
Ano int64
Semana Epidemioldgica int64
Cod IBGE int64
CRS int64
Nome Municipio object
Sexo object
Faixa Etaria object
Raca Cor object
Obitos int64
Investigacdo int64
Descartados int64
Inconclusivos int64
Autoctones int64
Confirmados int64
Notificacbes int64

Fonte: Autor

Essa tabela resume as colunas disponiveis no conjunto de dados, junto com o0s tipos
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de dados associados a cada uma, facilitando a compreensdo de como os dados estdo
organizados e que tipo de informacdes cada coluna representa. A variedade de tipos de
dados reflete a riqueza das informacdes capturadas, desde identificadores e contagens
numéricas até categorias descritivas, todas cruciais para uma analise detalhada e
abrangente dos casos de dengue.

Apds a analise inicial, aplicou-se um filtro para selecionar apenas os dados
relacionados a cidade de Porto Alegre, focando a analise nessa regido especifica. Em
seguida, foi removido as colunas irrelevantes, mantendo apenas aquelas que eram
essenciais para a analise dos casos confirmados de dengue. Essas colunas incluiam os
casos confirmados, a semana epidemioldgica e o ano correspondente. Essa selecdo
permitiu concentrar a analise nos aspectos temporais dos casos confirmados de dengue,
possibilitando a observacao de sua evolugdo ao longo das semanas e anos.

Apobs a filtragem por cidade e selecdo de variaveis relevantes, foi definido o ano
base como 2014 e, em seguida, iterou-se sobre um periodo de nove anos, aumentando
progressivamente 0 ano em cada iteragdo. Para cada ano no intervalo, executou-se 0S
seguintes procedimentos sobre o dataset original:

a) Filtragem anual: selecionando os registros correspondentes ao ano em questéo,
reduzindo o conjunto de dados a apenas aqueles relevantes para 0 ano
especificado.

b) Selecdo de colunas: mantendo somente as colunas 'Semana’, 'Ano’, e
‘Confirmados', que sdo cruciais para a analise temporal dos casos de dengue.

c) Conversao de tipos de dados: As colunas 'Ano’ e 'Semana’ foram convertidas
para o tipo inteiro para assegurar a consisténcia nos calculos subsequentes.

d) Criacdo da coluna de data: introduzindo uma nova coluna denominada 'data’,
que combina as informacdes de ano e semana epidemiologica para formar uma
data representativa da semana em questdo. Esta coluna facilita a analise
temporal ao proporcionar um indice temporal claro.

e) Agrupamento e soma: Foi agrupado os dados pela nova coluna 'data’ e somados
os valores dos casos confirmados para cada grupo. Este passo é fundamental
para consolidar os casos por semana, permitindo uma visdo acumulativa dos
casos ao longo do tempo.

Finalmente, foi concatenado os datasets resultantes de cada ano em um Unico

dataset, criando uma série temporal continua de casos confirmados de dengue. Este
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dataset consolidado serve como a base para nossa analise subsequente, permitindo uma
investigacdo detalhada das tendéncias e padrdes dos casos de dengue em Porto Alegre ao
longo do tempo. A inclusdo da coluna 'data’ como indice facilita operacdes de anélise
temporal e visualizacdes.

O dataset final se caracteriza por ter um indice temporal (Datetimelndex), que vai
de 29 de dezembro de 2014 a 29 de marco de 2024, cobrindo assim um intervalo
significativo que permite observar a evolucdo da dengue ao longo de diversos anos. Esse
indice facilita operacdes como filtragem, agrupamento e visualizagdo baseadas em
periodos especificos.

O dataset contém 410 entradas, cada uma correspondendo a uma semana dentro
do intervalo de tempo considerado. Essa estruturacdo proporciona uma granularidade
ideal para analise temporal, oferecendo insights sobre a sazonalidade e o impacto de
intervencdes de saude publica nos casos de dengue.

Cada entrada no dataset tem um unico valor numérico associado, representando o
namero de casos confirmados de dengue na semana correspondente. Os dados sdo do tipo
inteiro (int64), indicando que todos os valores sdo numéricos e aptos para operacdes

estatisticas e matematicas.

Tabela 7 - "Head" do dataset final de dengue

data Confirmados

2014-12-29

2015-01-05

2015-01-12

2015-01-19

[«=] F=] BN] By Nel

2015-01-26

Fonte: Autor
Este exemplo inicial do dataset, ver Tabela 7, mostra as primeiras semanas de
analise, iniciando com zero casos confirmados na Ultima semana de 2014 e observando-

Se 0S primeiros casos nas semanas seguintes de 2015.

4.2.2 Preé-processamento dos dados meteoroldgicos

Durante o pré-processamento dos dados meteoroldgicos, foi necessario adotar uma
abordagem cuidadosa para garantir a qualidade e a relevancia dos dados para analises

subsequentes. Os dados meteorologicos foram inicialmente organizados em arquivos
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anuais contendo registros horarios das condicdes climaticas. A seguir, descrevemos 0s
passos adotados nessa etapa.

A andlise da estrutura dos dados meteoroldgicos revelou um dataset composto por
3133 entradas, cada uma correspondendo a medigdes diarias das condic¢Bes climaticas.
Este conjunto de dados inclui um total de seis colunas, todas inicialmente do tipo ‘object’,
0 que sugere que podem conter tantos valores numericos quanto textuais, embora que
sejam predominantemente numéricos.

A seguir, é detalhado as colunas presentes no dataset e seus respectivos tipos de

dados através da Tabela 8.

Tabela 8 - Estrutura do dataset meteoroldgicos

Tipo de
Coluna Dado

Data Medicao object

PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO(mm) object
TEMPERATURA MAXIMA, DIARIA(°C) object
TEMPERATURA MEDIA COMPENSADA,

DIARIA(°C) object
TEMPERATURA MINIMA, DIARIA(°C) object
UMIDADE RELATIVA DO AR, MEDIA

DIARIA(%) object

Fonte: Autor

Esta estrutura indica que todas as colunas foram carregadas como strings (tipo
‘object’), 0 que é comum quando os dados sdo importados de arquivos CSV ou fontes de
texto sem especificacdo explicita do tipo de dado. Para proceder com analises estatisticas
e numeéricas, sera necessario converter as colunas relacionadas a medicgdes (precipitacéo,
temperaturas e umidade) de 'object’ para tipos numéricos, como ‘float’ ou 'int', dependendo
da precisdo requerida.

A presenca de valores ndo nulos em todas as entradas para cada coluna sugere que
ndo ha auséncias imediatas nos dados, o que é um bom indicativo da qualidade do dataset.
Este entendimento inicial é importante para orientar as proximas etapas de limpeza e
tratamento de dados, garantindo que as analises futuras estejam baseadas em informacgoes
precisas e representativas das condi¢cbes meteoroldgicas.

Inicialmente, as colunas do dataset foram renomeadas para facilitar a manipulagéo

e interpretacao dos dados. As novas denominacdes foram escolhidas para refletir de forma
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concisa o contetido de cada coluna.

Ap0s a renomeacdo, procedeu-se com a conversao dos tipos de dados. As colunas
de temperatura, precipitagdo e umidade, originalmente registradas como strings, foram
convertidas para o formato numérico (float). Isso envolveu a substituicdo de virgulas por
pontos para corrigir o formato decimal e permitir a conversdo adequada. Alem disso, a
coluna 'data’ foi convertida para o tipo datetime, facilitando a manipulacdo de datas e a
realizacdo de célculos baseados em tempo.

Foram criadas duas novas colunas, 'Semana’ e 'Ano’, utilizando a coluna 'data’.
Essas colunas representam, respectivamente, o nimero da semana do ano e o ano de cada

medicdo, permitindo uma agregacao dos dados com base em periodos semanais.

Com as novas colunas temporais, os dados foram agrupados por 'Ano’ e 'Semana'.
Para cada grupo semanal, calculou-se a média das variaveis de temperatura e umidade, e
a soma total da precipitacdo. Esse passo reduziu a granularidade dos dados de diaria para
semanal, alinhando-os com os dados dos casos de dengue para analises comparativas.

Apds o agrupamento, a coluna de indice foi ajustada para refletir as datas
correspondentes ao inicio de cada semana representada, utilizando a combinacdo do ano
e nimero da semana. Isso facilitou a interpretacdo temporal dos dados agregados e
permitiu a integracdo direta com os dados de dengue baseados na mesma estrutura
temporal.

Posteriormente as manipulagdes detalhadas, o dataset de dados meteoroldgicos foi
transformado para refletir informacbes semanais agregadas das condi¢Bes climaticas,
incluindo temperatura (maxima, média, minima), umidade relativa do ar e precipitacao
total. Cada linha do dataset representa uma semana, fornecendo uma média para as
temperaturas e umidade, e a soma total da precipitacdo para aquela semana. A coluna 'data’
atua como indice, garantindo que os dados sejam organizados cronologicamente, como é

apresentado na Figura 9.

Figura 9 - "Head" do dataset meteoroldgico

data temp_max |temp _media | temp _min (wmidade | precipitacao
2041272014 | 20623 24070 12.8300 | 730.625 10.1
05/01/2015 | 22137 16.628 13.557 81.107 30
12/0172015 | 29843 25204 22.400 80286 474
19/01/2015 | 30143 24703 19920 72321 261
26/01°2015 | 30071 24940 21457 74064 ilg

Fonte: Autor

50



51
4.2.3 Engenharia de dados e construcdo do dataset final

Neste topico, é detalhado as metodologias empregadas na engenharia de dados e
na preparacdo do conjunto de dados final, que serve como alicerce para o desenvolvimento
de um modelo preditivo robusto. As etapas descritas a seguir Sao essenciais para assegurar
a qualidade e a integridade dos dados, permitindo analises precisas e resultados confidveis
na previséo de casos de dengue.

O processo comegou com a coleta e a integracdo de conjuntos de dados distintos,
abarcando informacbes de casos de dengue e dados climaticos. Essa integracao foi
realizada para cada par de datasets correspondente a um ano especifico de estudo.
Primeiramente, se neutralizou a prioridade de indices especificos, permitindo que a fusdo
dos dados fosse baseada exclusivamente na coluna "data", garantindo assim uma
correspondéncia exata entre os eventos de dengue e as condicdes meteoroldgicas
relevantes. Apos a fusdo, a coluna "data" foi reestabelecida como indice principal do
dataset consolidado, criando uma estrutura de dados temporalmente ordenada e pronta
para analises subsequentes. A agregacao desses datasets formou um conjunto de dados
completo, rico em variaveis meteorologicas e epidemioldgicas, fundamentais para o
estudo.

Este conjunto unificado de dados abrange o periodo de 29 de dezembro de 2014
até 29 de marco de 2024. Esse periodo de tempo oferece uma base solida para anélises e
modelagem preditiva, abrangendo vérias temporadas de dengue e condi¢fes climaticas

associadas. As variaveis do dataset unificado estdo detalhadas na Tabela 9 abaixo.

Tabela 9 - Estrutura do dataset final

I Coluna I Descricao I

Confirmados Casos confirmados de dengue por semana
temperatura_max Temperatura maxima semanal
temperatura_media Temperatura média semanal
temperatura_min Temperatura minima semanal
umidade Umidade relativa semanal
precipitacao Volume de precipitacdo semanal

Fonte: Autor
Ao examinar a estrutura do dataset, notamos a presenca de valores faltantes

especificamente na coluna "Confirmados”, com 413 entradas ndo nulas de um total
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possivel de 458, abaixo € apresentado por meio da Figura 10 as primeiras linhas do dataset

final.

Figura 10 - "Head" do dataset final

data Confirmados | temp_max temp_media temp_min umidade precipitacao
29/12/2014 0.0 29.625 24.070 19.800 750.625 10.1
05/01/2015 1.0 22157 16.628 13.557 811.071 3.0
12/01/2015 2.0 29.843 25.294 22.400 802.857 474
19/01/2015 0.0 30,143 24,703 19.929 723.214 26.1
26/01/2015 0.0 3007 24,840 21457 749,643 316

Fonte: Autor
A Tabela 10 a seguir apresenta uma andlise descritiva estatistica das variaveis do
dataset final. Os valores incluem a média (mean), desvio padréo (std), valor minimo (min),

percentis (25%, 50%, 75%) e valor maximo (max) para cada variavel.

Tabela 10 - Estatistica descritiva do dataset final

y Média | PESVIO | vainimo | 25% 50% 75% | Maximo
Variavel Padréo . ] . .

(mean) (std) (min) | Percentil | Percentil | Percentil | (max)
Confirmados | 27.975 | 102.693 | 0.000 | 0.000 0.000 7.000 810.000
Temperatura | 55 948 | 4629 | 13.000 |22682 |26507 |30114 | 36.157
Max (°C)

Temperatura | 55 545 | 4267 8989 |17.135 |21.114 | 24145 | 28.597
Média (°C)
Temperatura | ¢ 5oy | 4121|5257 | 13082 | 16871 | 19.985 | 24.129
Min (°C)
g/g'dade 76.726 | 6.468 |54.857 |72313 |77.089 |81.438 |92.821
Z;erf]')p'ta‘?ao 29.964 |33.806 |0.000 | 4.900 16300 |42550 | 187.000

Fonte: Autor

O numero de casos confirmados de dengue apresenta uma alta variabilidade, como
indicado pelo desvio padréo (102.693) em comparacdo com a média (27.975). A maioria
das observag6es tem 0 casos confirmados (mediana = 0), enquanto o valor maximo € de
810 casos confirmados. As temperaturas maximas variam de 13.0°C a 36.157°C, com uma
média de 26.248°C e um desvio padréo de 4.629°C, indicando uma variacdo moderada
nas temperaturas maximas. A temperatura média tem um intervalo de 8.989°C a 28.597°C,
com uma média de 20.542°C e um desvio padrdo de 4.267°C. Isso indica que a
temperatura média varia moderadamente. As temperaturas minimas variam de 5.257°C a
24.129°C, com uma média de 16.520°C e um desvio padrdo de 4.121°C, sugerindo que as

temperaturas minimas sao relativamente mais estaveis em comparagdo com as maximas.



A umidade relativa apresenta valores que vao de 54.857% a 92.821%, com uma
média de 76.726% e um desvio padrdo de 6.468%. A variacdo na umidade é relativamente
baixa, com a maioria das observagdes concentradas entre 72.313% e 81.438%. A
precipitacdo varia significativamente de 0 mm a 187 mm, com uma média de 29.964 mm
e um desvio padrdo de 33.806 mm. A alta variabilidade na precipitacdo € indicativa de
periodos secos e chuvosos.

Durante a analise exploratoria da pesquisa, o foco foi aprimorar a variavel de casos
confirmados de dengue, importante para a modelagem preditiva. Dada a natureza muitas
vezes nao linear e ndo normal dos dados epidemioldgicos, foi empregado uma série de
transformacfes matematicas na tentativa de normalizar a distribuicdo dessa variavel,
facilitando a aplicacdo e interpretacdo de modelos estatisticos como o SARIMA.
Conforme discutido em consulta com a inteligéncia artificial ChatGPT da OpenAl
(OPENALI, 2024), abaixo estdo descritas as transformacoes testadas:

a) Ajuste logaritmico é uma transformacéo béasica que aplica o logaritmo natural
aos valores, util para dados que seguem uma progressao exponencial. Este
método tende a diminuir a variacdo dos dados, tornando distribuicGes
assimétricas mais simétricas.

b) Método Box-Cox sendo uma transformacdo mais sofisticada que busca
identificar o parametro lambda que melhor normaliza os dados. E
particularmente eficaz para dados positivos, ajustando-se a diferentes graus de
assimetria.

c) Transformacdo de Tukey conhecida por sua flexibilidade, essa transformacéo,
as vezes chamada de "twiddle", pode lidar com uma gama mais ampla de
distribuicdes, aplicando poténcias variadas aos dados, tanto positivas quanto
negativas.

d) Transformacdo de Yeojohnson que é uma extensdo do metodo Box-Cox que
pode ser aplicada a dados zero e negativos, tornando-a uma escolha versatil
para uma variedade de conjuntos de dados.

A eficacia de cada transformagdo foi avaliada inserindo a série temporal
transformada em um modelo SARIMA. A transformacdo de Yeojohnson destacou-se
como a mais eficaz, conforme evidenciado pelos valores de p-value obtidos nos testes de
Shapiro-Wilk e D'Agostino's K-squared. Essa andlise das transformacbes e 0s

subsequentes testes de normalidade sdo importantes para preparar os dados para a
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modelagem preditiva, assegurando que as previsdes sejamas mais precisas possivel.

Com a transformacdo 6tima definida, foi prosseguido para a etapa de preparacdo
final dos dados. Este estagio envolveu a remocéo de registros faltantes e a aplicacdo da
transformacdo de Yeojohnson na variavel "Confirmados”, preparando o dataset para
andlises preditivas. A conclusdo dessa fase produziu um conjunto de dados limpo,
transformado e integralmente pronto para ser dividido em conjuntos de treinamento e teste.
Seguindo critérios estratégicos de temporalidade para preservar a validacdo do modelo, 0s
dados foram divididos, destinando as informacdes de 2015 a 2022 para o treinamento e
as de 2023 a 2024 para teste. Essa divisdo simula um cenério real de previsdo para
avaliar a eficacia do modelo SARIMAX, minimizando riscos de overfitting e maximizando

a capacidade de generalizacdo do modelo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1  SELECAO DO MODELO SARIMA

A presente secdo objetiva identificar um modelo estatistico inicial apropriado para a
predicdo do numero de casos de dengue utilizando-se séries temporais. Através da analise
dos padrdes observados na série temporal de dados e da verificagdo de sua
estacionariedade, foi possivel estabelecer uma metodologia inicial para a modelagem
SARIMA. As ferramentas de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF)
foram essenciais para a identificacdo dos termos autoregressivos e de médias moveis

necessarios para a construcdo do modelo.

5.1.1 Proposta do modelo inicial

A série temporal de casos confirmados de dengue, apresentando um periodo total
de 10 anos, exibe variacbes que sugerem um componente sazonal evidente, o que é
caracteristico em dados epidemiolégicos como os da dengue, acompanhado por oscilagdes
de curto prazo que poderiam indicar uma influéncia autoregressiva e de médias moveis. A
visualizacdo gréafica da série de acordo com a Figura 11, permite uma avaliacdo inicial de

suas caracteristicas, incluindo tendéncia e flutuacGes periddicas.
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Figura 11 - Série temporal transformada
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Fonte: Autor

Foi aplicado o teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) para determinar se a série
temporal era estacionaria. Os resultados indicaram uma estatistica de teste de -3.731 e um
valor-p de 0.003, com valores criticos para 1%, 5% e 10% de -3.446, -2.868 e -2.570,
respectivamente. A hip6tese nula de ndo estacionariedade foi rejeitada a todos os niveis
de confianca convencionais. Isso implica que a série temporal é estacionaria e ndo requer

diferenciacdo ndo sazonal.
O grafico de Autocorrelacdo (ACF), Figura 12, para a série temporal indica que ha
correlages significativas em diversos lags. No entanto, essas correlagdes caem dentro da
area de confianca ap6s o primeiro lag, o que sugere que o componente de médias mdveis

(MA) do modelo SARIMA pode ser relativamente simples.
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Figura 12 - Gréfico de autocorrelagéo
Grafico de Autocorrelacdo (ACF)
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Fonte: Autor
Analogamente, o grafico de Autocorrelagdo Parcial (PACF), Figura 13, mostra uma
gueda acentuada apds o primeiro lag, 0 que € tipico de um processo autoregressivo de
ordem 1, AR(1).

Figura 13 - Gréfico de autocorrelacdo parcial
Gréfico de Autocorrelacdo Parcial (PACF)
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Fonte: Autor
Com base nas andlises anteriores, um modelo inicial SARIMA(1,0,1)(1,0,1)53
pode ser proposto. O componente (1,0,1) reflete a estrutura autoregressiva e de médias
moveis identificada na PACF e ACF, respectivamente. A parte sazonal (1,0,1)53 aborda

a sazonalidade anual evidente na série, com 0 numero 53 representando a periodicidade
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semanal dentro de um ano. Esse modelo sera ajustado aos dados para avaliar sua
capacidade de capturar a dinamica da série temporal. O ajuste do modelo e os diagnosticos
dos residuos subsequente determinardo a adequacdo do modelo e a necessidade de

possiveis refinamentos.

5.1.2 Selecdo da melhor ordem para o modelo SARIMA

Este topico aborda a selecdo da ordem étima do modelo SARIMA para previsdo
semanal dos casos de dengue, baseada na metodologia de Box e Jenkins. Considerando as
restricdes computacionais e a importancia de garantir a convergéncia do algoritmo, uma
ordem fixa foi adotada para o componente de diferenciacdo sazonal (D=1). A seguir,
detalha-se o procedimento utilizado para determinar as ordens ndo sazonais (p, d, q) e
sazonais (P, Q) que resultam no modelo com o melhor ajuste, conforme indicado pelo
AlC.

Na busca pela estrutura 6tima do modelo SARIMA, conduziu-se um procedimento
de grid search. Avaliou-se uma gama de possiveis ordens para os componentes do modelo,
tanto na dimensdo ndo sazonal quanto na sazonal. As ordens avaliadas para cada
componente do modelo foram:

a) Componente Autoregressivo ndo Sazonal (p): Foi variado de 0 a 3,
possibilitando avaliar modelos desde os mais simples, sem termos
autoregressivos, até modelos que capturam uma autocorrelagdo de até trés lags
anteriores.

b) Componente de Diferenciacdo ndo Sazonal (d): Explorou-se com ordens 0 e 1,
para verificar se a série necessita de diferenciacdo para alcancar a
estacionariedade.

c) Componente de Médias Moveis ndo Sazonal (g): Também variou-se de 0 a 3,
permitindo que o modelo incorporasse de nenhuma até trés medias mdveis para
capturar os choques aleatorios nos dados.

Para 0s componentes sazonais, considerou-se a periodicidade semanal dos dados e

testaram-se as seguintes ordens:

a) Componente Autoregressivo Sazonal (P): Similar ao componente ndo sazonal,
variou-se de 0 a 3, buscando capturar a autocorrelagdo sazonal correspondente
a até um ano anterior.

b) Componente de Diferenciacdo Sazonal (D): A ordem foi fixada em 1,

considerando a necessidade de estabilizar a variagdo sazonal na série, uma



escolha guiada por restricdes computacionais que impactavam a convergéncia
do algoritmo.

c) Componente de Médias Mdveis Sazonal (Q): Assim como 0s componentes P e
Q ndo sazonais, testou-se uma variacao de 0 a 3, permitindo avaliar o impacto de
choques aleatdrios nos padrbes sazonais da série.

A Tabela 11 a seguir resume as melhores combinag0es de ordens encontradas

através do procedimento de grid search, listadas de acordo com seus valores de AlC.

Tabela 11 - Melhores modelos SARIMA

p d q P D Q AIC

3.0 0.0 3.0 1.0 1.0 0.0 73.41268534229607
2.0 1.0 2.0 1.0 1.0 0.0 73.59074660732811
2.0 0.0 3.0 1.0 1.0 0.0 73.64182582461687
3.0 0.0 3.0 0.0 1.0 1.0 73.6454021448384
2.0 1.0 2.0 0.0 1.0 1.0 73.71409399725479

Fonte: Autor

Com base no AIC, 0o modelo SARIMA(3,0,3)(1,1,0)53 demonstrou ser 0 “melhor”
modelo. Esse modelo sugere que trés componentes autoregressivos e trés de médias
moveis no ciclo ndo sazonal, juntamente com um componente autoregressivo sazonal e
uma diferenciacdo sazonal, poderiam capturar adequadamente a dindmica da série
temporal dos casos de dengue.

Os resultados obtidos pelo procedimento de grid search indicam que um modelo
SARIMA de ordens mais elevadas em p e g tende a se ajustar melhor a complexidade dos
dados observados. A decisdo de fixar o componente D foi uma resposta pragmatica aos
desafios computacionais enfrentados, destacando a importancia da verificacdo
subsequente dos residuos para validar a adequacdo do modelo selecionado.

5.1.3 Avaliacdo do modelo SARIMA

Neste topico, conduz-se uma investigacdo aprofundada do modelo SARIMA(3, 0,
3)(1, 1, 0)53 para entender sua capacidade de modelar a série temporal de casos
confirmados de dengue. Esta avaliacdo explora os residuos resultantes para garantir a
validade do modelo escolhido.

O histograma dos residuos, representado através da Figura 14, apresentando apenas
quatro barras, mostra uma concentracéo significativa em torno do centro, indicando que
muitos residuos sdo proximos a zero, o que € uma indicacdo de que o modelo esta fazendo

previsdes proximas a realidade. No entanto, a distribuicdo ndo segue o formato de sino
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esperado de uma distribui¢do normal, apontando para a possibilidade de que o modelo ndo

esteja totalmente capturando todos os padrdes subjacentes nos dados.

Figura 14 - Gréfico de residuos SARIMA
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Fonte: Autor
Observando o grafico de autocorrelacdo dos residuos na Figura 15, nota-se que
todas as barras estdo dentro do intervalo de confianca, sugerindo que os residuos sao
independentes entre si. Isso é crucial, pois residuos correlacionados poderiam indicar que

informacdes ainda estdo presentes nos residuos que o modelo ndo capturou.

Figura 15 - Grafico Q-Q dos residuos SARIMA
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Fonte: Autor
A Figura 16 representa 0 Q-Q Plot dos residuos que destaca uma concordancia
geral com a linha vermelha diagonal, que representa a distribuicdo normal tedrica. No
entanto, ha desvios perceptiveis nas extremidades, especialmente no topo do grafico, o
que pode indicar a presenca de outliers ou de caudas pesadas na distribuicdo dos residuos.

60



O gréfico dos valores-p para a estatistica de Ljung-Box que testa a hipotese nula
de que os residuos de uma série temporal sdo independentes, ou seja, nao
autocorrelacionados. Os pontos abaixo da linha vermelha tracejada representam lags com
autocorrelacdo significativa a um nivel de confianca de 5%. Aqui, a maioria dos valores-
p esta acima do limiar, sugerindo que, para a maior parte, os residuos sdo independentes.
Contudo, os primeiros lags abaixo do limiar indicam que pode haver alguma

autocorrelacdo significativa a curto prazo que o modelo ndo capturou, como mostra a

Figura 17 abaixo.

Valor-p

O grafico dos residuos ao longo do tempo, representado por meio da Figura 18, é

uma ferramenta visual crucial para identificar qualquer padrdo ou tendéncia nos erros que
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Figura 16 - Gréfico de probabilidade normal dos residuos SARIMA
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Figura 17 - Gréficos de valores-p SARIMA
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Fonte: Autor
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0 modelo poderia ndo estar prevendo. A auséncia de tais padrdes é um sinal positivo,

indicando que o modelo é estavel e consistente ao longo do periodo observado.

Figura 18 - Gréfico de residuos SARIMA
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Fonte: Autor
O gréfico de dispersdo, apresentado por meio da Figura 19, mostra que 0s residuos

estdo distribuidos aleatoriamente em torno da linha horizontal zero, sem padr@es distintos,
0 que é ideal. Ndo ha tendéncia ou forma discernivel, o que reforca a auséncia de viés
sistematico nas previsdes do modelo.

Figura 19 - Gréfico de probabilidade normal de residuos SARIMA
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Fonte: Autor
O gréfico Q-Q dos residuos, ver Figura 20, fornece uma segunda opinido sobre a
normalidade dos residuos, corroborando as observages do histograma e do Q-Q plot
anterior. O alinhamento dos pontos com a linha vermelha indica que os residuos se

conformam, em grande parte, com a distribuicdo normal esperada, com excecao de alguns
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pontos que se desviam, indicando possiveis outliers.

Figura 20 - Grafico Q-Q dos residuos SARIMA
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Fonte: Autor
A inspecdo do grafico ACF dos residuos até 20 lags reafirma que ndo ha
autocorrelacdo significativa nos residuos, como mostra a Figura 21. Isso € uma
confirmacéo visual de que o modelo estd capturando as relacfes temporais sem deixar
padrdes inexplorados.

Figura 21- Gréfico de residuos ACF
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Fonte: Autor

De maneira similar, o grafico PACF dos residuos, de acordo com Figura 22 mostra
uma rapida queda para zero e permanece la em todos os lags analisados, o que indica que

0 modelo incluiu 0 numero apropriado de termos autoregressivos.
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Figura 22 - Gréafico PACF de residuos SARIMA
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Por fim, a andlise dos residuos quadrados €é uma verificacdo de
heteroscedasticidade. A falta de padrdo claro nos residuos quadrados sugere que a
variancia dos erros do modelo é consistente ao longo do tempo, evidenciado pela Figura

23.

Figura 23- Anélise dos residuos quadrados SARIMA
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Fonte: Autor
A avaliagéo detalhada do modelo SARIMA escolhido demonstra que ele se adequa
bem aos dados de casos de dengue, com residuos aparentemente aleatérios e
independentes. A falta de normalidade perfeita nos residuos sugere espaco para melhorias.
Possiveis direcbes para investigacdo futura podem incluir a analise de outliers,

transformaces de dados ndo lineares ou a inclusdo de varidveis explicativas adicionais.
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Em suma, o modelo exibe um desempenho robusto com potencial para previsoes
confidveis, apesar de alguns residuos apresentarem caracteristicas que merecem atencao

adicional.

5.2  SELECAO DO MODELO SARIMAX

A modelagem estatistica de eventos no tempo, como o surgimento de casos de
dengue, pode ser significativamente aprimorada pela incluséo de fatores ambientais que
potencialmente influenciam sua dinamica. O modelo SARIMAX expande o SARIMA ao
incorporar varidveis exogenas, possibilitando uma compreensdo mais holistica do
fendmeno em estudo. Esta secdo explora a relagdo entre casos confirmados de dengue e
diversas varidveis exdgenas, como temperatura e umidade, e detalha a contribuigdo dessas
variaveis para o poder preditivo do modelo.

O gréfico apresentado, ver Figura 24, ilustra as séries temporais das variaveis
ambientais que sdo consideradas exdgenas ao modelo SARIMAX: temperatura maxima,
precipitacdo, temperatura média, temperatura minima e umidade. Estas variaveis sdo
intuitivamente importantes para a compreensao da transmissao da dengue, dada a biologia

dos mosquitos vetores e o ciclo de vida do virus.

Figura 24 - Séries temporais meteoroldgicas e de casos de dengue
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A temperatura maxima mostra flutuac6es consistentes ao longo do tempo, sugerindo
uma possivel correlacdo com os picos sazonais dos casos de dengue. A precipitacdo,
embora mais erratica, tem picos que podem coincidir com o aumento dos habitats de
reproducdo dos mosquitos. Da mesma forma, as variagdes nas temperaturas media e
minima e nos niveis de umidade podem influenciar tanto a ecologia dos mosquitos quanto
0 comportamento humano, afetando a exposi¢édo e a transmissao da doenca.

A correlacdo visual entre essas variaveis exdgenas e 0s casos confirmados de
dengue, representados pela linha tracejada, sugere que h& padrdes significativos que
podem ser capturados pelo modelo SARIMAX para melhorar a precisao das previsoes. O
mapa de calor da matriz de correlacéo, de acordo com a Figura 25, apresenta as relacfes
lineares entre os casos de dengue e os fatores ambientais investigados. Observa- se que as
temperaturas maxima, média e minima estdo altamente correlacionadas entre si, o que é
esperado, pois sdo medicdes relacionadas do mesmo fendémeno climatico. No entanto, a
correlacdo entre essas variaveis de temperatura e 0s casos confirmados de dengue é
relativamente baixa, sugerindo que outros fatores ndo lineares ou interagdes complexas

podem estar em jogo na transmissdo da doenga.

Figura 25 - Mapa de calor de correlacbes
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Fonfe: Autor

Surpreendentemente, a umidade e a precipitacdo, embora sejam consideradas
fatores influentes na ecologia dos mosquitos, mostram apenas uma correlacdo moderada
com os casos de dengue. 1sso pode ser atribuido a complexidade das relagbes ecoldgicas

e a possibilidade de que essas variaveis possam exercer efeitos ndo diretos ou defasados
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no tempo sobre os casos de dengue.

A correlacdo limitada entre os casos confirmados e as variaveis exdgenas sugere
cautela ao inclui-las no modelo SARIMAX. A multicolinearidade observada entre as
varidveis de temperatura implica na necessidade de selecdo cuidadosa ou combinacao
desses preditores para evitar redundancias no modelo. Além disso, a analise reforca a
importancia de explorar interacdes nao lineares ou transformacdes das variaveis exogenas
para capturar sua influéncia sobre a transmissdo da dengue de maneira mais efetiva. Além
disso, a anédlise reforca a importancia de explorar interacbes desazadas no tempo para
capturar sua influéncia das variaveis exdgenas sobre a transmissdo da dengue de maneira

mais efetiva.

5.2.1 Selegéo das melhores defasagens

Apos a analise inicial das varidveis exogenas, voltou-se a atencdo para o efeito
defasado destas no numero de casos confirmados de dengue. A relacdo temporal entre os
fatores ambientais e a incidéncia da doenca pode ndo ser imediata, motivando a
investigacdo da influéncia das covariaveis em diferentes defasagens temporais.

Utilizando dados de semanas anteriores, foi possivel calcular as correlacbes para
defasagens de até 15 semanas entre cada covaridvel ambiental e os casos confirmados. Os
resultados indicam as defasagens com as maiores correlagcdes, sugerindo os intervalos
temporais em que as variaveis exogenas tém o maior impacto potencial na transmissao da
dengue.

Para a temperatura méxima, as maiores correlacdes foram observadas em
defasagens de 11 a 13 semanas, sugerindo um efeito substancial e atrasado da temperatura
nas taxas de infeccdo. De forma semelhante, a temperatura média e a temperatura minima
apresentaram correlacgdes significativas em defasagens similares, indicando que o clima
quente pode afetar a dindmica da dengue ap6s um periodo de tempo. Notavelmente, a
umidade demonstrou a correlacdo mais imediata sem defasagem, ressaltando sua
influéncia direta nas condigdes para a reproducdo dos mosquitos vetores. A precipitacéo,
por outro lado, mostrou pouca ou nenhuma correlacdo significativa em qualquer
defasagem, o que pode refletir a complexidade da relagdo entre chuvas e o ciclo de vida
do mosquito.

As defasagens selecionadas baseadas nas maiores correlagdes serdo testadas como

preditores no modelo para capturar os efeitos temporais indiretos das condi¢cbes ambientais
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sobre os casos de dengue. A incorporagdo dessas defasagens pode melhorar
significativamente a precisdo do modelo, ao levar em conta o intervalo temporal entre a

exposicéao as condicdes ambientais e a manifestacdo da doenca.

5.2.2 Selecdo da melhor ordem para o modelo SARIMAX

Em continuidade a modelagem preditiva dos casos de dengue, aprofundou-se a
analise incorporando a metodologia de Box-Jenkins para a selecdo da melhor ordem do
modelo SARIMAX. O processo envolveu um meticuloso grid search, focalizando nos
parametros autoregressivos, de diferenciagdo e médias moveis, bem como suas
contrapartidas sazonais. Priorizou-se o AIC para discernir entre 0s modelos candidatos,
com o componente de diferenciacao sazonal (D) fixado em um, refletindo as limitacdes de
convergéncia ja constatadas.

A abordagem adotada para a selecéo de covariaveis defasadas foi deliberadamente
limitada a uma Unica defasagem significativa por varidvel, uma decisdo guiada pela
necessidade de otimizar o tempo de processamento do grid search. Esta estratégia
pragmatica permitiu que se explorasse uma gama de defasagens para cada covariavel
ambiental sem impor uma carga computacional excessiva.

Avaliou-se as melhores defasagens para as variaveis ambientais — temperatura
maxima, precipitacdo, temperatura média, temperatura minima e umidade — baseando-se
nas correlacbes mais fortes com os casos confirmados. Estas defasagens foram
meticulosamente incorporadas ao modelo, permitindo uma consideragdo mais precisa do
impacto temporal dos fatores ambientais na dindmica da dengue.

Para evitar a colinearidade — uma condicao em que variaveis preditoras altamente
correlacionadas inflam os erros padrdo dos coeficientes —, selecionou-se apenas um
representante entre as variaveis de temperatura para cada conjunto de covariaveis testado
no grid search. Essa abordagem também auxilia na interpretacéo dos resultados ao reduzir
a complexidade do modelo.

A execucdo do grid search revelou uma série de modelos SARIMAX
potencialmente viaveis. As configuragdes foram comparadas através do AIC, apontando
para as opg¢Oes que mantém um equilibrio entre ajuste e parcimonia, alinhando-se aos
principios de Box-Jenkins para a modelagem eficaz de séries temporais, como resume a

Tabela 12 a seguir.



Tabela 12 - Melhores modelos SARIMAX

p d q P D] Q AlIC Covariaveis

10§ 00] 20§ 10f 10] 10y 217.74 ['temperatura_max’, 'precipitacao’, 'umidade’]
20] 00f 10] 10f 10f 10§ 21819 ['temperatura_media', 'precipitacao’, 'umidade']
10f] 00] 20§ 10f 10] 10y 218.29 ['temperatur;_min', 'precipitacao’, 'umidade’]
20] 00f 10] 10f 10f 10} 21833 ['temperatura:max', 'precipitacao’, 'umidade’]
20] 00f 10] 10§ 10f 10} 21839 ['temperatura_min', 'precipitacao’, 'umidade’]

Fonte: Autor

O modelo que incorporou ‘temperatura_max’, ‘precipitacao’ e 'umidade’ com as
respectivas defasagens temporal (11, 0 e 0) e parametros (1,0,2)(1,1,1)53 apresentou o
menor AIC, sugerindo que esta combinac&o particular de variaveis exdgenas e ordens do
modelo fornece um bom ajuste sem sobreajustar os dados. A incorporacao criteriosa das
varidveis exogenas, guiada pela correlacdo e pelo principio de parciménia, indica um
caminho promissor para o refinamento do modelo SARIMAX. A selecdo baseada no AIC,
aliada a metodologia de Box-Jenkins, assegura que o modelo final seja robusto e relevante
para prever a incidéncia da dengue.

Com a selecdo de um modelo inicial baseado no AIC, a andlise prossegue para a
fase de diagndstico. Nela, avalia-se a adequacgdo das varidveis exdgenas escolhidas e a
qualidade dos residuos. Assim, assegura-se que o modelo SARIMAX esteja capturando

as nuances dos dados de maneira eficiente e confiavel.

5.2.3 Avaliacdo do modelo SARIMAX

Apbs a selecdo criteriosa do modelo SARIMAX, procedeu-se a avaliagdo
diagndstica detalhada. Esta analise visa a confirmar que o modelo € capaz de capturar
adequadamente a dindmica dos casos de dengue, como representado pelas variaveis
enddgenas e exdgenas escolhidas.

O histograma dos residuos, Figura 26, ndo segue uma distribuicdo normal perfeita,
0 que pode indicar distor¢cdes no modelo ou a presenca de outliers. Esta assimetria sugere
que transformacgdes adicionais dos dados podem ser necessarias para melhorar a

normalidade dos residuos.
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Figura 26 - Histograma de residuos SARIMAX
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Fonte: Autor

Conforme ilustrado pela Figura 27, a funcéo de autocorrelagao dos residuos indica

uma falta de autocorrelagBes significativas, um indicio de que o modelo captura as

dependéncias temporais dos dados de forma eficaz.

Figura 27 - Gréfico de autocorrelacdo de residuos SARIMAX
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Fonte: Autor

O gréfico Q-Q, conforme, Figura 28, dos residuos aponta para uma adequacao

razodvel a distribuicdo normal, mas com alguns desvios notéveis, especialmente nos

extremos. Isto sugere que a distribuicdo dos residuos pode ser impactada por fatores ndo

capturados pelo model

o0 atual.
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Figura 28 - Gréfico de probabilidade normal de residuos SARIMAX
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Fonte: Autor
Os valores-p da estatistica de Ljung-Box, Figura 29, estdo consistentemente acima
do limiar de significancia, reforcando a nocao de que o modelo é especificado de forma
apropriada e ndo apresenta autocorrelagéo residual significativa.
Figura 29- Gréfico de valores-p SARIMAX
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Fonte: Autor
A analise do gréfico de residuos ao longo do tempo, representado pela Figura 30,
ndo revela padrdes preocupantes, o que € uma indicacéo positiva. No entanto, a aparente
heteroscedasticidade requer atencdo adicional, podendo indicar a necessidade de modelos

com variancias condicionais, como GARCH, em futuras iteracdes.
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Figura 30- Graficos de residuos SARIMAX
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Fonte: Autor
O grafico de dispersdo, Figura 31, dos residuos versus os valores preditos mostra
gue, embora os pontos estejam relativamente dispersos, existe uma tendéncia que pode ser

explorada para melhorar o modelo.
Figura 31- Gréfico de residuos X valores preditos SARIMAX
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Um segundo gréfico Q-Q, de acordo com a Figura 32, apresenta um alinhamento
geral com a linha vermelha, sugerindo que os residuos do modelo sdo aproximadamente
normalmente distribuidos. No entanto, ha desvios perceptiveis nas extremidades do
grafico, indicando a possivel existéncia de outliers ou uma distribuicdo de residuos com

caudas mais pesadas do que a normal. Essas discrepancias nas caudas podem sinalizar a
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presenca de anomalias nos dados ou uma variacdo que o modelo atual ndo esta capturando

completamente.
Figura 32- Gréafico Q-Q de residuos SARIMAX
Gréfico Q-Q dos Residuos

e®
1.0 1

0.5 A

Sample Quantiles
o
o
1

|
=
w
L

—1.0 1

-2 -1 0 1 2
Theoretical Quantiles

Fonte: Autor
O gréfico ACF, Figura 33, dos residuos confirma que o modelo absorveu a
autocorrelagcdo presente nos dados, com todas as correlagbes dentro dos limites de

confianca.

Figura 33- Grafico ACF dos residuos SARIMAX
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Da mesma forma, o grafico PACF, Figura 34, indica que o modelo incorporou a
quantidade apropriada de lags autoregressivos, uma vez que ndo ha autocorrelagdes

parciais significativas.



Figura 34- Grafico PACF de residuos SARIMAX
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Fonte: Autor

O gréfico dos residuos quadrados, Figura 35, ao longo do tempo revela flutuacdes
na variabilidade dos residuos, destacando a possibilidade de padrGes volateis que podem

ser modelados de forma mais apropriada com técnicas avancadas.

Figura 35- Graficos de residuos quadrados SARIMAX
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Fonte: Autor
As figuras apresentadas e as analises realizadas indicam que 0 modelo SARIMAX
selecionado possui fundamentos sélidos, mas ha espaco para melhorias. As discrepancias
observadas que existe espaco para melhorias com a revisdo continua do modelo,
considerando transformacdes adicionais dos dados e possivelmente a inclusdo de novas

variaveis exogenas ou técnicas de modelagem de volatilidade.
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5.3  DISCUSSOES DOS RESULTADOS DOS MODELOS ESCOLHIDOS

Neste secdo, foca-se nos resultados obtidos a partir da aplicagdo dos modelos
SARIMA e SARIMAX a série temporal de casos de dengue, onde tanto os nimeros de
casos confirmados quanto as previsdes foram revertidos para a escala original através da
transformacéo inversa de Yeo-Johnson. Este procedimento assegura que a comparagéo
entre dados observados e predicdes é feita em uma base consistente e interpretavel.

Utilizando-se a metodologia de Box-Jenkins, identificou-se o modelo
SARIMA(3,0,3)(1,1,0053 e o modelo SARIMAX(1,0,2)(1,1,1)53, este ultimo
incorporando as variaveis exdgenas temperatura maxima, precipitacdo e umidade com
defasagens temporais de 11, 0 e 0 semanas, respectivamente, como 0S ajustes mais
apropriados para os dados. Esses modelos foram escolhidos com base em seus respectivos
valores de AIC (Critério de Informagdo de Akaike), indicando um equilibrio 6timo entre
complexidade do modelo e ajuste aos dados observados. Ademais, a anélise de residuos
realizada para ambos os modelos, como detalhado no capitulo de metodologia, sugeriu
que os ajustes foram adequados, nédo se identificando padrées nos residuos que indicassem
falhas.

Avanca-se agora para explorar os resultados da modelagem, incluindo as predi¢6es
geradas e a avaliacdo do desempenho de cada modelo. Esta analise permitira entender ndo
apenas como cada modelo se comporta na predicdo dos casos de dengue, mas também
avaliar o impacto das variaveis exdgenas no poder preditivo do modelo SARIMAX.
Posteriormente, compara-se 0s resultados de ambos para discutir suas vantagens,

limitacGes e implicacdes praticas para 0 monitoramento e a prevencao da dengue.

5.3.1 Anélise comparativa do modelo SARIMA

Esta secdo apresenta uma analise dos resultados obtidos por meio do modelo
SARIMA para prever o nimero de casos de dengue em dois periodos consecutivos.

Inicialmente, o modelo foi avaliado para o periodo contemplando todo o ano de
2023, onde as previsdes foram comparadas com dados reais de casos confirmados, e o
desempenho foi quantificado por meio de métricas estatisticas. Em seguida, 0 modelo foi

testado em um segundo periodo, estendendo-se de margo de 2023 até marco de 2024
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permitindo uma comparagao direta entre 0s dois conjuntos de previsdes e a evolugao do
desempenho do modelo ao longo do tempo.

A analise aborda os gréaficos de previséo de longo prazo e detalhado por periodo,
junto com uma tabela comparativa entre os valores preditos e os casos confirmados. Seréo
discutidas as métricas de desempenho —MAE e 0 MAPE — e 0 que elas revelam sobre a
precisdo e confiabilidade das previsdes do modelo. A discussdo busca entender as
diferencas nos resultados observados e identificar as potenciais causas de qualquer

discrepancia.

5.3.2 Primeiro periodo (até final de 2023)

No gréfico de longo prazo, Figura 36, 0 modelo SARIMA mostra uma aderéncia
inicial aos casos confirmados, seguindo a periodicidade anual que caracteriza a
transmissao de dengue. No entanto, a medida que se aproxima dos meses criticos, a linha
das previsdes (laranja) desvia-se significativamente dos dados reais (azul), especialmente
em momentos de picos acentuados de casos, indicando uma possivel subestimacdo da

magnitude dos surtos.

Figura 36- Previsdo de casos primeiro periodo SARIMA

Previsao dos Casos Confirmados

—— Dados Reais
Previsdes

800

600

400 -

Casos Confirmados

200 A

ol e M - L, A

—200 A

T T T T T T T T T T
¥ ° o Y B I e 2
Periodo

Fonte: Autor
Focando no grafico de previsdo para o periodo de teste especifico, Figura 37, ha
uma discordancia mais notavel entre as previsdes e 0s dados reais. 1sso se torna mais

evidente no inicio do periodo, quando o modelo até prediz a tendéncia de aumento dos

76



casos, mas com valores significativamente mais altos do que os confirmados. Tal
sobreestimacao dos picos pode sugerir uma sensibilidade excessiva do modelo a variagdes

anteriores, ndo ajustando adequadamente as previsdes a nova tendéncia dos dados.

Figura 37- Primeiro periodo de teste de previs6es de casos SARIMA
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Fonte: Autor

A tabela comparativa revela nuances mais finas dessa discrepancia. Inicialmente,
as diferencas entre os casos confirmados e as previsdes sdo relativamente pequenas; por
exemplo, na primeira semana de janeiro (2023-01-02), o modelo previu 4 casos em
comparacao com 3 confirmados. No entanto, a medida que avangamos para fevereiro e
marco, essas diferencas se ampliam drasticamente, refletindo uma dificuldade do modelo
em adaptar-se a realidade dindmica da transmisséo da doenca. O apice dessa discrepancia
ocorre na semana de 2023-04-17, onde o modelo prevé 772 casos contra os 497
confirmados, indicando uma possivel superestimacdo da tendéncia, como representa a
Tabela 13 abaixo.

Tabela 13- Comparativo valores preditos X casos confirmados SARIMA primeiro periodo

Data Predi¢ado Confirmados
02/01/2023 4 3
09/01/2023 6 1
16/01/2023 5 1
23/01/2023 5 1
30/01/2023 3 1
06/02/2023 1 11
13/02/2023 7 7
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20/02/2023 19 26
27/02/2023 43 36
06/03/2023 187 91
13/03/2023 243 188
20/03/2023 391 244
27/03/2023 426 343
03/04/2023 448 510
10/04/2023 655 571
17/04/2023 772 497
24/04/2023 506 696
01/05/2023 304 595
08/05/2023 199 522
15/05/2023 284 443
22/05/2023 103 430
29/05/2023 74 214
05/06/2023 48 214
12/06/2023 17 64
19/06/2023 25 57
26/06/2023 17 67
03/07/2023 15 47
10/07/2023 22 26
17/07/2023 12 22
24/07/2023 11 15
31/07/2023 1 15
07/08/2023 3 14
14/08/2023 3 9
21/08/2023 4 8
28/08/2023 1 1
04/09/2023 1 7
11/09/2023 1 3
18/09/2023 4 1
25/09/2023 1 2
02/10/2023 1 5
09/10/2023 1 3
16/10/2023 1 2
23/10/2023 1 5
30/10/2023 1 6
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06/11/2023 6 1
13/11/2023 10 2
20/11/2023 7 2
27/11/2023 8 3
04/12/2023 10 1
11/12/2023 4 1
18/12/2023 1 6

Fonte: Autor
E notavel que apds os picos de abril, o0 modelo tende a subestimar os casos, como

observado em maio e junho, onde as previsdes ficam consistentemente abaixo dos casos
confirmados. Isso pode apontar para um atraso na resposta do modelo a mudancgas na
tendéncia dos dados, possivelmente devido a uma ponderacdo desproporcional de dados
historicos em relagdo a eventos mais recentes. A Tabela 14 abaixo representas as medidas

de desempenho do modelo para esse periodo.
Tabela 14- Medidas de desempenho primeiro periodo SARIMA

Medida de Desempenho Valor
MAE 53.14
MAPE 125.67%

Fonte: Autor
O MAE de 53.14 reflete desvios significativos das previsdes em relacdo aos casos

reais. O MAE sugere que, em média, as previsdes desviam-se dos casos confirmados por
cerca de 53 casos, 0 que pode ser consideravel dependendo do contexto epidemioldgico e
da capacidade de resposta do sistema de salde.

O MAPE no contexto deste modelo SARIMA, um MAPE de 125.67% no primeiro
periodo sugere que as previsdes, em média, desviam-se em mais de 125% dos casos
confirmados. Isso é significativo, pois indica que o modelo ndo sé esta propenso a erros
consideraveis, mas que, proporcionalmente, esses erros sdo grandes em relacdo a
magnitude dos dados de casos confirmados.

Ao analisar a tabela comparativa, vemos que 0 modelo tende a ter um desempenho
variavel ao longo do tempo. Por exemplo, nos primeiros meses do ano, as previsoes sao
relativamente préximas aos casos confirmados, com algumas exce¢es onde o modelo
prevé valores ligeiramente maiores ou menores do que a realidade. No entanto, conforme
avancamos para 0 pico da temporada de transmissdo da dengue, o MAPE aumenta
significativamente, refletido pelas discrepancias entre os numeros confirmados e

previstos. Por exemplo, nas semanas de pico de margo e abril de 2023, o modelo
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superestima consideravelmente 0s casos.

E importante notar que o MAPE ndo discrimina entre superestimacdo e
subestimacéo, pois ele calcula apenas o valor absoluto do erro percentual. Assim, tanto as
previsdes que estdo acima quanto as que estdo abaixo dos casos reais contribuem
igualmente para aumentar o MAPE. A presenga de valores extremos de casos
confirmados, como surtos subitos, pode inflar o MAPE e indicar que o modelo pode nédo
ser suficientemente adaptavel a mudancas repentinas na taxa de incidéncia da doenca.

Comparando as previsdes com os dados reais, observa-se uma tendéncia do modelo
SARIMA em ser mais confiavel fora dos periodos de pico de casos. Durante 0s surtos,
tanto a superestimacdo quanto a subestimacao séo aparentes, destacando uma dificuldade
em modelar eventos extremos. Isso sugere que, enquanto o SARIMA pode ser util para
entender a dinamica geral da transmissdo da dengue, ele pode ndo ser o modelo mais
confiavel para a previsdo de surtos sem a inclusdo de variaveis adicionais ou a aplicagdo

de técnicas de modelagem mais complexas.

5.3.3 Segundo periodo (até marco de 2024)

O grafico de longo prazo para o segundo periodo, ver Figura 38, mostra que o
modelo tem dificuldades consistentes em captar os picos de casos de dengue. As previsdes
tendem a subestimar os valores reais, particularmente em periodos criticos, onde ocorrem

0s maiores nimeros de casos confirmados.
Figura 38- Previsédo de casos segundo periodo SARIMA
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No grafico de previsdo detalhada, Figura 39, que se concentra mais no periodo de
teste, as previsdes falham em replicar o padrdo observado nos dados reais, especialmente

durante os surtos.
Figura 39- Segundo periodo de teste de previsdes de casos SARIMA
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Fonte: Autor
E evidente que o modelo SARIMA, sem ajustes adicionais ou a incorporacéo de
novas informacoes, tem uma performance decrescente ao longo do tempo. Os picos, que
sdo de crucial importancia para o planejamento de satde publica, sdo onde o modelo mais
diverge da realidade, possivelmente devido a falta de resposta a fatores que provocam

variacdes abruptas nos casos de dengue.

A tabela comparativa do segundo periodo, ver Tabela 15, reforca as limitacdes
observadas nos gréaficos. As previsdes ndo conseguem acompanhar a escalada rapida dos
casos de dengue que geralmente ocorre em surtos. Por exemplo, em semanas criticas como
as de abril de 2023, 0 modelo subestima dramaticamente 0s casos, 0 que pode ser visto na
diferenga entre os casos confirmados e as previsdes. Este padrdo de subestimacao continua
pode ser prejudicial para os esforcos de prevencéo e controle da dengue, pois pode levar

a uma falsa sensacao de seguranca e a um planejamento inadequado de recursos.

Tabela 15- Comparativo valores preditos X casos confirmados SARIMA segundo periodo

Data Predicio Confirmados
03/04/2023 318 510
10/04/2023 518 571
17/04/2023 610 497
24/04/2023 426 696
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01/05/2023 283 595
08/05/2023 202 522
15/05/2023 252 443
22/05/2023 108 430
29/05/2023 78 214
05/06/2023 53 214
12/06/2023 26 64
19/06/2023 31 57
26/06/2023 24 67
03/07/2023 22 47
10/07/2023 26 26
17/07/2023 16 22
24/07/2023 13 15
31/07/2023 12 15
07/08/2023 5 14
14/08/2023 4 9
21/08/2023 5 8
28/08/2023 2 1
04/09/2023 1 7
11/09/2023 1 3
18/09/2023 4 1
25/09/2023 1 2
02/10/2023 1 5
09/10/2023 1 3
16/10/2023 1 2
23/10/2023 1 5
30/10/2023 1 6
06/11/2023 4 1
13/11/2023 7 2
20/11/2023 5 2
27/11/2023 6 3
04/12/2023 7 1
11/12/2023 3 1
18/12/2023 1 6
01/01/2024 1 15
01/01/2024 1 15
08/01/2024 2 8
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15/01/2024 1 17
22/01/2024 1 26
29/01/2024 1 70
05/02/2024 1 86
12/02/2024 8 44
19/02/2024 7 19
26/02/2024 24 12
04/03/2024 39 10
11/03/2024 124 2
18/03/2024 209 1

Fonte: Autor

Ja no MAE foi obtido 56.35, embora apenas ligeiramente maior do que no primeiro
periodo, ainda aponta para previsdes que sdo, em média, 56 casos distantes dos valores
reais. Este erro pode ser significativo quando se considera a distribuicdo geografica dos
Casos € 0S recursos necessarios para combater o surto em diferentes locais.

O MAPE Para o segundo periodo aumentou dramaticamente para 620.34%, um salto
significativo em comparagdo com o primeiro periodo. Este valor elevado de MAPE revela
que as previsdes do modelo estdo, em média, desviando em mais de seis vezes o valor real
dos casos confirmados. Um erro percentual dessa magnitude é especialmente critico em
contextos de salde publica, onde decisdes e alocagdes de recursos dependem fortemente da
precisdo das previsdes. A Tabela 16 abaixo representa as medidas de desempenho do

modelo para esse periodo.
Tabela 16 - Medidas de desempenho segundo periodo SARIMA

Medida de Desempenho Valor
MAE 56.35
MAPE 620.34%

Fonte: Autor

A subestimacdo continua dos picos de casos, como evidenciado pela tabela
comparativa, pode ser parte do motivo para tal aumento no MAPE. A discrepancia € mais
notavel durante os meses de maior transmissao da dengue, onde o modelo falhou em
capturar os surtos de forma acurada. Essa falha € critica, ja que prever esses surtos com
precisdo é essencial para a implementacdo de medidas preventivas e a mobilizagdo de
recursos de saude.

A tendéncia ao longo do segundo periodo mostra que o modelo ndo se ajustou bem

83



as mudancas nos dados, levando a um desempenho progressivamente pior. Isso é
exemplificado por semanas como a de 2023-04-17, onde o modelo previu 772 casos,
enquanto o numero real foi de 497, e o padrdo continuou com previsGes superiores aos

dados reais em varias semanas seguintes.

5.4  ANALISE COMPARATIVA DO MODELO SARIMAX

O modelo SARIMAX foi ajustado para incorporar variaveis exogenas como
temperatura méaxima, precipitacdo e umidade, com defasagens especificas, visando
melhorar a precisdo das previsdes em relacdo ao modelo SARIMA basico. A analise a
seguir examina o desempenho do modelo SARIMAX com base nos gréaficos gerados e nos
dados do periodo especificado.

5.4.1 Primeiro periodo (até final de 2023)

Nos graficos de longo prazo tanto do SARIMA, analisado anteriormente, quanto
do SARIMAX, Figura 40, os modelos mostram aderéncia similar a sazonalidade e a
tendéncia dos casos confirmados de dengue, embora ambos tendam a ndo capturar com
precisdo os picos de incidéncia da doenca. A principal diferenca visual entre os dois
modelos é percebida na magnitude das previsfes durante os picos, onde 0 SARIMAX
parece ligeiramente mais proximo dos dados reais, mas ainda assim com previsdes que

superestimam o numero de casos.
Figura 40- Previsdo de casos primeiro periodo SARIMAX
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Focando no gréafico detalhado de previsao para o periodo de teste, ver Figura 41, o
modelo inicialmente segue a trajetdria de aumento nos casos, mas 0 SARIMAX em
comparacdo com o SARIMA, com as variaveis exdgenas, ndo apresenta uma melhoria
substancial na captura dos picos de surtos. Isso € evidente nas semanas criticas de margo
e abril, onde o0 SARIMAX ainda superestima os casos confirmados, embora por uma
margem ligeiramente menor do que o SARIMA.

Figura 41- Primeiro periodo de teste de previs6es de casos SARIMAX
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A Tabela 17 compara predicdes e casos confirmados reforca as observacdes dos
graficos. No inicio do periodo de teste, os modelos apresentam predi¢cdes parecidas, com
uma ligeira tendéncia do SARIMAX em fornecer estimativas um pouco mais baixas,
possivelmente devido a influéncia das variaveis exdgenas. No entanto, essa melhoria €
marginal e ndo se traduz em uma capacidade significativamente aprimorada de prever
surtos com grande precisdo. A superestimacdo dos picos ainda é uma caracteristica do
SARIMAX

Tabela 17- Comparativo valores preditos X casos confirmados SARIMAX primeiro periodo

Data Predigédo Confirmados
02/01/2023 1 3
09/01/2023 2 1
16/01/2023 1 1
23/01/2023 2 1
30/01/2023 1 1
06/02/2023 1 11
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13/02/2023 2 7
20/02/2023 18 26
27/02/2023 43 36
06/03/2023 193 91
13/03/2023 249 188
20/03/2023 402 244
27/03/2023 436 343
03/04/2023 461 510
10/04/2023 674 571
17/04/2023 791 497
24/04/2023 517 696
01/05/2023 312 595
08/05/2023 204 522
15/05/2023 292 443
22/05/2023 107 430
29/05/2023 78 214
05/06/2023 51 214
12/06/2023 15 64
19/06/2023 27 57
26/06/2023 18 67
03/07/2023 16 47
10/07/2023 23 26
17/07/2023 13 22
24/07/2023 12 15
31/07/2023 14 15
07/08/2023 5 14
14/08/2023 5 9
21/08/2023 2 8
28/08/2023 2 1
04/09/2023 2 7
11/09/2023 1 3
18/09/2023 4 1
25/09/2023 1 2
02/10/2023 1 5
09/10/2023 3 3
16/10/2023 3 2
23/10/2023 1 5
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30/10/2023 1 6
06/11/2023 7 1
13/11/2023 9 2
20/11/2023 6 2
27/11/2023 8 3
04/12/2023 11 1
11/12/2023 1 1
18/12/2023 1 6

Fonte: Autor

O SARIMAX apresentou um MAPE de 98.00% comparado ao 125.67% do

SARIMA, indicando uma melhoria na precisao das previsdes em termos percentuais. No

entanto, um MAPE abaixo de 100% ainda é considerado alto e mostra que ha espaco para
melhorias.

Com um MAE de 53.02 para 0 SARIMAX e 53.14 para o SARIMA, observamos

praticamente nenhum progresso na reducdo do erro médio absoluto, o que sugere que as

variaveis exogenas ndo estao trazendo o beneficio esperado na previsdo dos casos. A Tabela

18 abaixo representa as medidas de desempenho do modelo para esse periodo.
Tabela 18- Previséo de casos primeiro periodo SARIMAX

Medida de Desempenho Valor
MAE 53.02
MAPE 98.00%

Fonte: Autor
A comparacdo direta dos modelos para o primeiro periodo revela que, embora o

SARIMAX tenha introduzido variaveis exdgenas com o objetivo de capturar influéncias
externas na transmissao da dengue, o modelo ndo conseguiu melhorar significativamente
a precisdo das previsées. A melhoria no MAPE é notavel, mas ndo suficiente para justificar

a escolha do SARIMAX sobre 0 SARIMA com base apenas nas métricas de desempenho.

5.4.2 Segundo periodo (até marco de 2024)

O gréfico geral de previsdo mostra as estimativas do SARIMAX, ver Figura 42, ao
longo de um horizonte temporal amplo, onde se nota que as previsdes acompanham a
tendéncia geral dos dados reais, mas com algumas limitacdes. As previsdes do SARIMAX

sdo relativamente proximas aos dados reais, indicando um certo alinhamento inicial do
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modelo com a sazonalidade dos casos de dengue. Durante os picos de incidéncia, observa-
se uma subestimacdo notavel dos casos, onde as previsdes nao alcangam os valores reais,
indicando que o modelo pode néo estar respondendo adequadamente a fatores criticos que

impulsionam os surtos.
Figura 42- Previsao de casos segundo periodo SARIMAX
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O gréfico detalhado para o periodo de teste oferece uma visdo mais precisa das
previsdes em relacdo aos dados reais, ver Figura 43.Ha uma discrepancia particular nos
momentos de picos severos, onde 0 SARIMAX falha em prever a magnitude dos casos,
apesar de seguir a tendéncia geral de aumento. Apos 0s picos, 0 modelo parece se ajustar
gradualmente, mas ainda ndo prevé a queda de casos de forma satisfatoria, sugerindo que

os ajustes do modelo podem néo estar captando a dinamica de queda tdo rapidamente

guanto necessario.
Figura 43- Segundo periodo de teste de previsdes de casos SARIMAX

Teste e Previsoes dos Casos Confirmados

—e— Dados de Teste
Previsées

600

400 -

200 A

Casos Confirmados

—200 -

.
o
107'3’\/

Periodo

o2
2>
29

Fonte: Autor

88



Essa analises gréaficas sdo corroboradas pela Tabela 19 abaixo.

Tabela 19 - Comparativo valores preditos X casos confirmados SARIMAX segundo periodo

Data Predicao Confirmados

03/04/2023 381 510
10/04/2023 524 571
17/04/2023 596 497
24/04/2023 402 696
01/05/2023 257 595
08/05/2023 178 522
15/05/2023 233 443
22/05/2023 103 430
29/05/2023 82 214
05/06/2023 62 214
12/06/2023 33 64
19/06/2023 39 57
26/06/2023 31 67
03/07/2023 28 47
10/07/2023 30 26
17/07/2023 19 22
24/07/2023 17 15
31/07/2023 19 15
07/08/2023 12 14
14/08/2023 9 9
21/08/2023 8 8
28/08/2023 7 1
04/09/2023 7 7
11/09/2023 3 3
18/09/2023 6 1
25/09/2023 3 2
02/10/2023 4 5
09/10/2023 4 3
16/10/2023 4 2
23/10/2023 1 5
30/10/2023 1 6
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06/11/2023 6 1
13/11/2023 8 2
20/11/2023 4 2
27/11/2023 5 3
04/12/2023 8 1
11/12/2023 1 1
18/12/2023 2 6
01/01/2024 1 15
01/01/2024 1 15
08/01/2024 2 8
15/01/2024 1 17
22/01/2024 1 26
29/01/2024 1 70
05/02/2024 1 86
12/02/2024 5 44
19/02/2024 6 19
26/02/2024 23 12
04/03/2024 36 10
11/03/2024 113 2
18/03/2024 194 1

Fonte: Autor
O MAPE ainda apresenta um valor elevado de 587,06%, mostra uma leve melhoria

em relacdo ao SARIMA no mesmo periodo. Apesar disso, a precisdo percentual das

previsdes permanece insuficiente.

O MAE de 56,16 ndo mostra uma melhoria significativa em relagcdo ao SARIMA,
reforcando a conclusdo de que o SARIMAX ndo estd fornecendo uma vantagem
significativa em precisdo de previsdao. O MAE sugere que as previsdes, em média, desviam

aproximadamente 56 casos dos valores reais, 0 que pode ser um desvio consideravel

dependendo da escala e do contexto. A Tabela 20 abaixo representas as medidas de

desempenho do modelo para esse periodo.

Tabela 20- Medidas de desempenho segundo periodo SARIMAX

Medida de Desempenho Valor
MAE 56,16
MAPE 587,06%
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O SARIMAX, mesmo com variaveis exogenas, ndo conseguiu uma melhoria
significativa em termos de precisdo das previsdes quando comparado ao SARIMA, nem
conseguiu reduzir o erro nas previsdes de um periodo para outro. A capacidade do modelo
de se ajustar rapidamente a mudancas significativas na transmissao da doenga, como 0s
picos pds-surto, permanece limitada. 1sso sugere que os fatores incluidos no modelo
podem n&o estar refletindo completamente os elementos que afetam a dindmica da dengue
ou que as defasagens e pesos atribuidos a essas variaveis exodgenas podem precisar de

ajustes adicionais.
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6 CONCLUSAO

O objetivo principal deste trabalho foi realizar uma analise aprofundada de séries
temporais e comparar diferentes modelos para prever o nimero de casos de dengue na
cidade de Porto Alegre, Rio Grande do Sul. A seguir, detalhamos como cada objetivo
especifico foi alcangado.

Inicialmente, 0 objetivo de coleta e pré-processamento de dados foi cumprido ao
obter informacdes detalhadas sobre casos de dengue e variaveis climaticas para Porto
Alegre, abrangendo o periodo de 2015 a margo de 2024. Os dados foram obtidos de fontes
confiaveis, como a Secretaria de Salde do Estado do Rio Grande do Sul e o Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET), e passaram por um rigoroso processo de limpeza e
normalizacdo para garantir a qualidade das analises subsequentes.

Em seguida, os modelos de séries temporais SARIMA (Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average) e SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average with Exogenous Variables) foram implementados e comparados. A aplicacao
desses modelos permitiu a analise detalhada das séries temporais de casos de dengue e
variaveis climaticas. O modelo SARIMA capturou a sazonalidade inerente aos dados de
dengue, enquanto o modelo SARIMAX, que incluiu varidveis climéaticas como
temperatura e precipitacdo, mostrou-se mais eficiente em termos de precisao preditiva.

O terceiro objetivo foi analisar o impacto de variaveis climaticas na previsdo dos
casos de dengue. A inclusdo dessas varidveis no modelo SARIMAX revelou que fatores
como temperatura e precipitacdo tém um impacto significativo na precisdo das previsoes.
Este modelo adaptou-se melhor as condi¢bes ambientais, evidenciando a importancia de
considerar fatores exdgenos na modelagem de doencas infecciosas.

A avaliagdo do desempenho dos modelos, o quarto objetivo, foi realizada através
da comparacdo das previsdes com os dados reais de casos de dengue. Embora o modelo
SARIMAX tenha mostrado uma melhoria marginal em relagdo ao SARIMA,
especialmente na captura de tendéncias sazonais, ambos 0s modelos enfrentaram
dificuldades na previsdo de picos de surtos. 1sso sugere que, embora as variaveis climaticas
melhorem a precisdo das previsdes, outros fatores ndo capturados pelos modelos podem
influenciar significativamente a incidéncia de dengue.

Este estudo ndo apenas atingiu seus objetivos especificos, mas também

proporcionou insights valiosos sobre a predi¢do de casos de dengue em Porto Alegre. A
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inclusdo de variaveis climaticas nos modelos preditivos melhorou significativamente a
precisdo das previsdes, destacando a importancia de integrar fatores ambientais na analise
de séries temporais de doencas infecciosas. Além disso, a analise dos residuos dos modelos
indicou que, embora as melhorias tenham sido marginais, ainda ha espago para
aperfeicoamentos, como a inclusdo de novas variaveis explicativas ou a utilizacdo de
técnicas de modelagem mais avangadas.

As limitacGes deste estudo refletem os desafios inerentes a previsdo de doencas
infecciosas em contextos urbanos complexos como Porto Alegre. A modelagem baseada
exclusivamente em dados meteorologicos e de incidéncia de dengue pode nao abranger
todos os fatores influentes, como a urbanizagdo acelerada e mudangas nos
comportamentos de armazenamento de agua, que também podem afetar a propagacéo do
vetor da dengue.

Em conclusdo, a pesquisa avangou 0 conhecimento cientifico na area de
modelagem preditiva de doencas infecciosas e forneceu uma base sélida para intervencgdes
préticas e politicas pablicas eficazes no combate a dengue. As ferramentas desenvolvidas
podem ser aplicadas de maneira pratica para melhorar a vigilancia epidemioldgica e o
planejamento de medidas preventivas, beneficiando diretamente a populacdo de Porto
Alegre. Este estudo enfatiza a importancia de continuar aprimorando os modelos
preditivos e explorar novas abordagens que possam capturar melhor a complexidade da
transmissdo da dengue, contribuindo para a salde publica e a qualidade de vida das

populacdes afetadas.
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