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Resumo

A dengue é uma arbovirose causada pelo virus DEN e possui quatro sorotipos diferen-
tes: DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4, sendo o mosquito Aedes aegypti o principal
transmissor da doenca no Brasil. A doenca se manifesta predominantemente em locais
urbanizados de clima tropical, e seus ciclos endémicos e epidémicos costumam ocorrer a
cada 4 ou 5 anos, totalizando mais de 7 milhoes de casos notificados em territorio naci-
onal. Por ser um pais de dimensoes continentais, com diferentes cenarios populacionais,
economicos e climaticos, o estudo da dengue em cada localidade apresenta particulari-
dades e, consequentemente, medidas de enfrentamento diferentes. A regiao Sul, tratada
como uma regiao de improvavel disseminacao da doenca, tem reportado uma progressao
da atividade do mosquito vetor e um aumento do nimero de casos da doenga, registrando,
pela primeira vez, em 2020, taxa de incidéncia da dengue maior que a média nacional. O
presente trabalho buscou avaliar o comportamento dos casos de dengue em uma grande
metrépole da regiao Sul com histérico recente de epidemias. Sendo assim, analisou-se,
no periodo de janeiro de 2017 a dezembro de 2021, o ntimero de casos de dengue em
Floriandpolis, além de fazer previsoes para as seis primeiras semanas epidemioldégicas do
ano de 2022. Para isso, foram realizadas analises de séries temporais pela metodologia
Box e Jenkins, investigando a existéncia de correlacao temporal entre a série de contagem
de casos e as séries de indice pluviométrico e temperatura minima, com objetivo de en-
contrar modelos com boa capacidade preditiva para a incidéncia de novos casos semanais
da doenga. Nos resultados obtidos, ao incorporar nos modelos variaveis climaticas, nao
foi observada uma melhora no ajuste dos dados. O modelo que mostrou-se mais ade-
quado utilizou somente os dados passados da contagem de casos da doenca. As predicoes
para as seis primeiras semanas epidemiologicas do ano de 2022 mostraram-se razoaveis
comparadas aquelas observadas na cidade de Florianépolis.

Palavras-chave: Séries temporais. Box e Jenkins. Dengue. ARIMA.
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1 Introducao

Neste capitulo sao apresentadas as caracteristicas da dengue, suas origens e a forma
de disseminacao ao longo do tempo, no mundo e no Brasil, com especial foco no estado

de Santa Catarina e em sua capital Florianépolis.

1.1 A dengue

A dengue é uma arbovirose cujo virus tem sua origem associada a um virus que
circulava entre os primatas, em locais préximos a peninsula da Malasia. Com a expansao
populacional, as habitagoes regionais ficaram cada vez mais proximas da selva, criando um
ambiente propicio a transmissao de virus ancestrais dos primatas aos humanos, através
dos mosquitos. Acredita-se que as mutagoes originaram os quatro tipos de virus da dengue

(UJVARI, 2012).

A dengue é transmitida pela picada da fémea de mosquitos infectados do género Ae-
des, pois o macho se alimenta apenas de seiva de plantas. Suas principais espécies sao o
Aedes aegypti, Aedes albopictus, Aedes scutellaris, Aedes africanus (Theobald) e o Aedes
luteocephalus (Newstead). Nas Américas, o Aedes aegypti, originério da Africa Subsaari-
ana, é o iinico transmissor com importancia epidemiolégica (TIMERMAN:; NUNES; LUZ|
2012).

O arbovirus da dengue pode ser um dos quatro sorotipos diferentes: DENV-1, DENV-
2, DENV-3 e DENV-4, que pertencem a familia Flaviviridae (FIOCRUZ| 2010). O in-
dividuo infectado pelo virus pode apresentar sintomas como febre, dor de cabeca, dores
pelo corpo, nduseas ou até mesmo nao apresentar qualquer sintoma. Em casos extremos,
o aparecimento de manchas vermelhas na pele, sangramentos, dores abdominais continuas
e vomitos persistentes podem indicar a forma mais grave da doenca, a febre hemorragica.
Esse é um quadro grave que necessita intervencao médica urgente, pois pode ser fatal
(MINISTERIO DA SAUDE, 2020).
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Segundo Beserra et al.| (2006, a temperatura favoravel para o desenvolvimento do

Aedes aegypti encontra-se entre 21°C e 29°C, e para a longevidade e fecundidade dos
adultos, entre 22°C e 30°C. Fatores como pluviosidade e, principalmente, a temperatura
afetam significativamente a longevidade, a fecundidade e a atividade hematofdgica do

Aedes (CALADO; NAVARRO-SILVA] 2002).

Tendo em vista que o ciclo do mosquito transmissor da dengue, apresentado na Figura
em geral, leva até 9 dias e o mosquito vive cerca de 40 dias, um total de 49 dias, ou

seja, aproximadamente 7 semanas, adota-se neste trabalho 7 tempos passados de cada
varidvel para testagem dos resultados (DENGUETECH, 2020)).

Larvas:

Nascem em poucos
minutos apos o contato
Com a agua e vao se

desenvolver por cerca
de 7 dias. e
A

Pupas:
Fase que a larva
se prepara para
v Virar mosquito.
' Esse processo

leva cerca de 2

dias.

Mosquito: %
Durante 40 dias p

doencas.

Figura 1: Ciclo de vida do Aedes aeqypti

1.2 A dengue no mundo

A dengue chegou ao continente americano a partir do “Velho Mundo”, no final do
século 18. O trafico de escravos e o comércio podem ser os principais responséaveis pela
insercao e ampla disseminagao do mosquito vindo da Africa, o Aedes aegypti, no novo
continente. A espécie mostrou-se altamente adaptdavel aos ambientes humanos urbaniza-
dos e, através da grande circulacao maritima a época, acabou se disseminando e chegando
as regioes tropicais do mundo. As espécies primeiro infestaram as regioes portudrias e,
com os ciclos de urbanizagao, alcangaram o interior dos continentes. Com a evolugao do
mosquito, a intima associacao com habitats humanos fez com que essa espécie viesse a se
tornar vetor eficiente do virus da dengue (TIMERMAN; NUNES; LUZ; 2012).
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Os primeiros registros de grandes epidemias de doencas que se assemelham a dengue
aconteceram nos anos de 1779 e 1780, em trés continentes: Africa, América e Asia. A
principal suspeita é que uma mesma cepa e sorotipo do virus, chegou aos continentes
através das embarcagoes. Segundo os registros, houve oito pandemias com duracao va-
riando entre 3 e 7 anos, entre os anos de 1779 e 1916, e sao vistas como consequéncias
de um cenario criado indiretamente pelo desenvolvimento da industria naval, aumento
do trafego oceanico e pelos acontecimentos referentes a urbanizacao das areas de porto
(HOWE et al., 1977, TIMERMAN; NUNES; LUZ, 2012).

O Aedes aegypti foi erradicado do Mediterraneo, na década de 1950, e de grande
parte das Américas, nos anos 1950 e 1960. No entanto, houve reinfestacao na maioria
das areas e, hoje, este vetor é considerado uma espécie “cosmotropical”, e permaneceu
em areas como Venezuela, sul dos Estados Unidos, Guianas e Suriname, além de toda
a extensao insular que engloba Caribe e Cuba (FIOCRUZ, [2008; RODHAIN| 1997). O
Aedes aegypti, que se caracteriza como o vetor primario plenamente adaptado a vida
urbana, tem sido detectado de forma cada vez mais ampla nas mais diversas latitudes

tropicais e subtropicais (TIMERMAN; NUNES; LUZ| 2012).

O impacto da circulagao do virus da dengue pelo mundo é enorme. Estima-se que cerca
de 70% dos casos de dengue estejam associados a uma sintomatologia branda ou sejam
assintomaticos. Desta forma, muitas pessoas nao procuram os servicos de saude, levando a
um grande nimero de subnotificacoes e dificultando a identificacao da situacao da doenca
(STANAWAY et all [2016). Nas Américas, o numero de casos de dengue aumentou nas
ultimas quatro décadas. Enquanto o nimero de casos acumulados na década de 1980 foi
de 1,5 milhao, entre 2010 e 2019 o nimero chegou a 16,2 milhoes. No ano epidémico de
2013, foram registrados pela primeira vez mais de 2 milhoes de casos e uma incidéncia de
aproximadamente 430 casos por cada 100 mil habitantes, além de 37.692 notificacoes de
dengue grave e 1280 mortes (PAHO/WHO], 2022).

Segundo o CDC (Center for Disease Control), existem quatro principais razoes para

o crescimento do ntimero de casos de dengue pelo mundo:

e Significativas mudancas demograficas globais, tendo como consequéncia uma urba-
nizacao incontrolada e adensamento populacional em grandes cidades, que levaram a

um aumento na quantidade de moradias inadequadas e saneamento basico precario.

e O baixo investimento em programas de prevencao e vigilancia epidémica e uma

énfase na implantacao de métodos de controle de emergéncia.
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e O aumento de viagens aéreas e a redugao da distancia geografica entre os locais é
um mecanismo ideal de transporte do virus por pessoas infectadas, com consequente

intercambio destes virus da dengue com outros patégenos.

e Na maioria dos paises com epidemia de dengue nao existem programas de fato

eficazes para o controle do mosquito.

1.3 A dengue no Brasil

No Brasil, a doenca chegou durante o século 18. Ha referéncias sobre a dengue desde
1916, em Sao Paulo, e em 1923, em Niter6i, ambas sem diagnéstico laboratorial (MEIRA|
1916; PEDRO, 1923)). Na década de 1980, quase todas as cidades do litoral apresentaram
registro do mosquito Aedes aegypti que, nos anos seguintes, ja se encontravam no interior
do pais. A primeira evidéncia de epidemia de dengue é de 1982, em Boa Vista, capital
do estado de Roraima, quando foram isolados os sorotipos DENV1 e DENV4, e, apds
inquérito sorolégico, foram contabilizadas 11 mil pessoas infetadas pelo virus (OSANAI

et al., 1983).

A partir de 1990, houve aumento significativo da incidéncia de casos de dengue, reflexo
do aumento da circulacao do sorotipo DENV1 e da introducao do DENV2 no Rio de
Janeiro. O numero de casos no estado atingiu 613,8 por 100 mil habitantes em 1991.
Neste mesmo periodo surgem os primeiros registros de dengue hemorragica, onde foram
registrados 462 casos e 8 6bitos (TEIXEIRA et al) [2005). No tltimo ano da década,
a sazonalidade das infeccoes pelo virus tornou-se muito evidente, e este padrao sazonal
em terrirério nacional, que nem sempre é observado em outros paises, tem sido explicado
pelo aumento da densidade das populacoes de Aedes aegypti em virtude das condicoes de

temperatura e umidade propicias para ploriferagao, observadas em grandes extensoes do
pais (TEIXEIRA; BARRETO; GUERRA] 1999).

No ano 2000, o sorotipo DENV3 foi observado pela primeira vez no Brasil, no Rio
de Janeiro, e no ano seguinte, no estado de Roraima. Em 2002, foi registrada até entao
a maior incidéncia da doenca, com aproximadamente 800 mil casos notificados. Nesta
epidemia, 80% dos casos do continente americano aconteceram em territério nacional, o

que levou a uma dispersao rapida do novo sorotipo (NOGUEIRA et al., 2005)).

A repercussao das epidemias de dengue é percebida diretamente nas comunidades onde
ocorrem, geram gastos elevados com hospitalizagoes e implicam em uma sobrecarga no

sistema de satide (SUAYA et al., [2009). Nos anos de 2000 a 2007, entre todos os paises do
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ocidente, o Brasil apresentou os maiores gastos anuais agregados induzidos pela dengue,
com média de US$ 1,35 bilhao/ano, considerando custos diretos médicos e nao médicos,

e custos indiretos decorrentes da perda de produtividade (SHEPARD et al., [2011)).

Os ciclos endémicos e epidémicos da doenca costumam ocorrer a cada 4 ou 5 anos, e
mais de 7 milhdes de casos ja foram notificados no territério brasileiro (FIOCRUZ, 2010).
As dinamicas dos fatores que incidem na circulacao do virus da dengue sao complexas e
frequentemente estudadas (BHATT et al.,[2013]). Porém, é de consenso nas obras literarias
que ha a influéncia de fatores como variagoes no clima, crescimento da populagao e do fluxo
de pessoas e mercadorias entre paises (GUBLER)] 2011). Segundo Timerman, Nunes e
Luz| (2012)), os fatores condicionantes da propagacao da dengue nas Américas e no Brasil
sao semelhantes e referem-se, em grande parte, ao modelo de crescimento econémico

implementado, caracterizado pelo crescimento desordenado dos centros urbanos.

Segundo |Codego, Falcao e Granato| (2022), o ano de 2019 foi marcado por uma grande
epidemia de dengue, e com o conhecimento do comportamento ciclico da doenca, era
esperado um novo aumento a partir de 2022. No entanto, o sistema de vigilancia foi
muito prejudicado nos tltimos anos, tendo em vista o foco quase absoluto na pandemia
de COVID-19 e uma epidemia mais recente de influenza H3N2, dificultando as projecoes.
Observa-se uma atividade expressiva da dengue em algumas partes do pais, em particular
o eixo que vai do Tocantins até Santa Catarina, passando pelo Centro-Oeste e por por¢ao
oeste de Sao Paulo. O espalhamento da doenca na regiao Sul do pais, onde ela era
pouco ativa ou quase inexistente, pode estar associada as mudancas climaticas e a propria

adaptacao do mosquito.

1.3.1 Regiao Sul e os casos de dengue

Varios estudos de modelagem tentaram prever o futuro global da dengue. No entanto,
as projegoes resultantes sao dificeis de comparar e as vezes sao contraditérias porque os
modelos diferem em sua abordagem, na qualidade dos dados da doenca que eles usam e
na escolha das varidveis que direcionam a distribui¢ao da doenga (MESSINA et al., [2015)).
Portanto, cada localidade apresentard particularidades na qual um determinado modelo
se ajustara melhor, e na busca por um modelo enxuto surgirao covariaveis diferentes, por

exemplo, varidveis territoriais, sociais, meteorolégicas, dentre outras.

A regiao Sul do Brasil, por apresentar um clima predominantemente subtropical, com
temperaturas mais amenas e uma estrutura social mais inclusiva, sempre contribuiu com

poucos casos de dengue e era tratada como uma regiao de improvavel disseminacao da
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doenga (OLIVEIRA; OLIVEIRA| 2019)). Apés a reintroducao da dengue no Brasil, casos
da doenca, s6 voltaram a surgir a partir do ano 2000, o que demonstra disparidade em
relacao ao restante do pafs (CAMARA et al.,|2007)). Segundo |Kudrna et al.|(2021), a taxa
de incidéncia de dengue na regiao era menor que a taxa no Brasil até 2019 e, pela primeira
vez, em 2020, a incidéncia da doenca ali foi maior que a média nacional, evidenciando a

disseminacao do mosquito vetor e risco epidemioldgico.

O estado de Santa Catarina, tem notificado continuamente casos de dengue a partir
do ano de 2011, e registrou epidemias nos anos de 2015, 2016, 2019, 2020 e 2021. O ano
de 2022 registra o maior nimero de casos de dengue de todos os tempos no estado. Ja sao
32.206 casos confirmados nos primeiros cinco meses do ano, onde 28.752 sao autoctones,
ou seja, foram contraidos dentro do estado. Sua capital, Florian6polis, que é considerada
infestada pelo mosquito transmissor da dengue desde 2015, decretou estado de emergéncia
em saude publica e epidemia em abril de 2022, quando ja teriam sido registrados mais
de 3 mil focos do mosquito Aedes aegypti e 329 pessoas diagnosticadas com a doenga
(DIVE-SC, [2022; |G1-SC| 2022).

1.4 Fundamentacao Tedrica

A ocorréncia de dengue foi analisada em varias cidades brasileiras através da mo-
delagem de séries temporais com frequéncia mensal. Esse levantamento trouxe a luz a
informacao sobre algumas possiveis covariaveis que estariam associadas a quantidade de

casos de dengue.

Bicalho, Safadi e Charret| (2014)) realizaram ajuste dos dados para as cidades de
Lavras e Cuiaba através de um modelo SARIMA. Foi observado que a precipitacao e a
temperatura maxima influenciavam o nimero de casos de dengue na cidade de Cuiaba.
Ja em Lavras, além dessas variaveis, a temperatura média e a umidade também foram

identificadas como fatores importantes para a ocorréncia da dengue.

Secches| (2019) analisou clusters espago-temporais no estado de Minas Gerais em casos
confirmados de dengue em todas as 853 cidades, de janeiro de 2008 até margo de 2018. A
sazonalidade e a nao estacionaridade nos casos de dengue foram bem ajustadas através
de um modelo SARIMA, onde a doenca apresentava maior nimero de casos no verao
e variaveis como a quantidade de chuva e temperatura favoreciam o aumento de casos.
Neste trabalho, foi encontrado um modelo bastante eficiente para detectar municipios com

casos confirmados de dengue, cerca de 61% de todos os municipios de Minas Gerais no
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periodo de estudo, mostrando sensibilidade de deteccao de clusters espago-temporais.

Santos e Tavares| (2014)) realizaram um estudo no estado de Minas Gerais utilizando
modelos de alisamento exponencial para previsao dos numeros de casos de dengue nos
municipios para o ano de 2009, tomando como base os dados coletados no periodo de
2001 a 2008. O estudo também apresentou mapas de riscos obtidos através do modelo
idealizado e, quando comparados com os dados reais do ano de 2009, foram encontradas

boas estimativas para os casos de dengue.

Lizzi (2012) realizou um estudo em Campinas e Ribeirdo Preto, municipios do estado
de Sao Paulo, analisando os casos notificados e confirmados de dengue no periodo de 1998
a 2009. Utilizou-se modelos SARIMA com extensoes que permitem incorporar covariaveis
e mostraram-se eficientes ao incluir a variavel precipitacao observada nos meses anterio-
res aos casos mensais de dengue. A andlise utilizou uma transformacao logaritimica para
melhor adequacgao ao modelo, e trouxe predicoes razoaveis para um periodo de previsao
de um ano além do que havia sido considerado na modelagem. Além disso, foi comentado
nesse estudo que componentes de média movel e autoregressivas podem variar de uma po-
pulacao para outra e definir diferentes padroes temporais, de acordo com as caracteristicas

de cada local.

1.5 Objetivos

O objetivo do presente trabalho é investigar, através de modelos Box e Jenkins, uma
possivel associacao entre a quantidade de casos notificados de dengue em Florianépolis -
SC no perfodo de 2017 a 2021 e algumas variaveis descritoras do clima da regiao, como
temperatura minima e indice pluviométrico. A partir dos modelos construidos espera-se

poder, também, avaliar a sua capacidade preditiva.

1.5.1 Objetivos especificos

e Identificar modelos da familia ARIMA para cada uma das séries temporais analisa-

das;

e Investigar a existéncia de correlacao temporal entre a série de contagem de casos de

dengue e as demais séries temporais existentes na base de dados;

e Comparar a capacidade preditiva de modelos de Box e Jenkins, incorporando ou

nao covariaveis através do uso de funcao de transferéncia.
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1.6 Organizacao

No Capitulo 2 sao apresentadas caracteristicas da drea de estudo (cidade de Flo-
rianépolis), seguido das varidveis incluidas nas bases de dados utilizadas. Ainda no
Capitulo 2, sao apresentados conceitos basicos da modelagem de séries temporais e os
pressupostos para utilizacao dos modelos de Box e Jenkins, tendo como caso especial
a apresentacao dos modelos ARIMA e SARIMA, além da correlacao cruzada e funcao
de transferéncia. No Capitulo 3 encontram-se os resultados derivados da aplicacao dos

modelos propostos e no Capitulo 4 sao apresentadas as conclusoes.
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2 Materiais e Métodos

Neste capitulo sao apresentadas as caracteristicas da cidade de Floriandpolis e as
variaveis das bases de dados utilizadas para o estudo. Além disso, sao apresentados os
conceitos basicos da modelagem de séries temporais e os pressupostos para utilizacao da

metodologia de Box e Jenkins.

2.1 Local de estudo e base de dados

A cidade de Florianépolis esta localizada na regiao Sul do Brasil, no estado de Santa
Catarina, entre as coordenadas 27°10” a 27°50’S e 48°25" a 48°35’0. A capital catarinense

2 e uma populacao estimada de

apresenta area territorial de aproximadamente 675 km
521.524 habitantes. Na parte economica e social, ocupa posicao de destaque no estado,
sendo a cidade com maior Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM), 0,847
e Produto Interno Bruto (PIB) per capita de aproximadamente R$43.842. Além disso,

apresenta 87,8% de domicilios com esgotamento sanitdrio adequado (IBGE, [2021)).

O principal bioma da cidade é a Mata Atlantica, e o clima predominante é o subtro-
pical imido. As estacoes do ano sao bem caracterizadas, apresentando verao e inverno
marcantes e a temperatura média anual de 20° C. O indice pluviométrico anual apresenta
uma precipitagao em torno de 1.600 mm no norte da ilha e 1400 mm no sul da ilha, o que
justifica um clima com umidade relativa anual de 85%, apresentando uma média de 140
dias de chuvas por ano (ANDRADE et al., 1996; REGIS et al., 2016)).

Neste estudo foram utilizadas duas bases de dados distintas, e estao representadas
através de trés séries temporais que serao descritas a seguir. Os dados referem-se a cidade
de Florianopolis para cada semana epidemioldgica, no periodo de 2017 a 2021, além
das seis primeiras semanas epidemioldgicas do ano de 2022, sendo que estas iltimas nao
participaram do processo de modelagem e serviram de base para a avaliacao da capacidade

preditiva dos modelos.
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2.1.1 Casos de dengue e temperatura minima

Essas duas primeiras séries temporais foram obtidas através do sistema de alerta para
arboviroses baseado em dados hibridos gerados por meio da analise integrada de dados

minerados a partir da web social e de dados climéticos e epidemiologicos.

Em 2021, o sistema ganhou amplitude nacional com o apoio do Ministério da Satde
realizando andlises em nivel estadual. Com isso, mais secretarias passaram a receber sema-
nalmente os boletins do InfoDengue. Implementado em 2015, o sistema foi desenvolvido
por pesquisadores do Programa de Computacao Cientifica (Fundagao Oswaldo Cruz, RJ)
e da Escola de Matematica Aplicada (Fundagao Getilio Vargas) com a forte colaboragao
da Secretaria Municipal de Satide do Rio de Janeiro, do Observatério da Dengue/UFMG
e pesquisadores da Universidade Federal do Parana e da Universidade Estadual do Oeste
do Parana (INFODENGUE] [2022)).

Os dados do sistema InfoDengue incluem casos de dengue, chikungunya e zica, que
sao doencgas de notificacao obrigatéria, isso €, o profissional de satde que diagnostica um
caso suspeito precisa preencher uma ficha de notificacao que alimenta um banco de dados
municipal que depois é consolidado a nivel estadual e finalmente, a nivel federal pelo Mi-
nistério da Saude. Apenas uma fracao desses casos sao confirmados laboratorialmente, a
maioria recebe classificagao final com base em critérios clinico-epidemiolégicos. A partir
dos casos notificados, sao calculados os indicadores de incidéncia que alimentam o Info-
Dengue. Os dados de temperatura sao obtidos das estagoes meteorologicas de aeroportos

assim como de imagens de satélite (CODECO et al., 2018).

2.1.2 Indice pluviométrico

A série de indice pluviométrico foi obtida através do Instituto Nacional de Meteorolo-
gia (INMET) baseado em dados de estagdes convencionais da regiao das quais destacam-
se: [D2913] Areias Campeche, [D2915] Rodovia SC406, [D2916] Costeira do Pirajubae,
[D2917] Canasvieiras, [D2918] Rio Vermelho e [83899] Aeroporto.

A rede de estagoes meteorologicas automaticas utiliza o que ha de mais moderno
internacionalmente. Os dados coletados por essa rede sao disseminados, de forma de-
mocratica e gratuita, em tempo real, e tém aplicacao em todos os setores da economia,
de modo especial no agropecuario e em apoio a Defesa Civil. O sistema de coleta e
distribuigao de dados meteorolégicos do instituto (temperatura, umidade relativa do ar,

direcao e velocidade do vento, pressao atmosférica, precipitacao, entre outras variaveis) é
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dotado de estagoes de sondagem de ar superior (radiossonda); estagoes meteoroldgicas de
superficie, operadas manualmente; e a maior rede de estagoes automaticas da América do
Sul (INMET] 2022).

2.2 Modelagem de séries temporais

Segundo Morettin e Toloi (2006]), uma série temporal é qualquer conjunto de ob-
servacoes ordenadas no tempo. As observacoes em instantes préximos costumam possuir
dependeéncia e, em algumas séries, podem ocorrer, também, dependéncias relacionadas a

ciclos ou efeitos peridédicos, muitas vezes relacionados a fenomenos que se repetem a cada
ano. (SOUZA; ASSIS| 1989).

As séries temporais podem ser classificadas quanto ao tempo de observacao, entre
continuas e discretas. No primeiro caso, as observacoes sao feitas continuamente em

um determinado periodo, enquanto as realizadas em tempos distintos, geralmente equi-

espagados, sao discretas (CHATFIELD) 2019).

Além disso, a classificacao da série temporal também pode ser feita quanto ao nimero
de variaveis de interesse modeladas, sendo univariada quando houver apenas uma variavel
sob estudo e multivariada, quando houver interesse na modelagem conjunta de duas ou

mais séries.

O objetivo da andlise de séries temporais é descrever matematicamente o comporta-
mento passado da série, verificando periodicidades e o seu mecanismo gerador, com intuito

de realizar previsoes de movimentos futuros (SOUZA; ASSIS| [1989)).

O modelo de uma série temporal, W;, pode ser descrito, em muitos casos, pela seguinte

soma.

Wt:E+St+a,t s t:1,2,...,n, (21)

onde T; representa a tendéncia, S; é identificada como componente sazonal (ou sazo-

nalidade) e a; é um choque aleatério.

Um processo estocastico é caracterizado como uma familia de variaveis aleatorias
controladas pelas leis da Teoria de Probabilidades. Esse modelo é utilizado para descrever

as séries observadas em um determinado espago de tempo.
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Definicao 2.1 Seja N um conjunto arbitrdrio de periodo de tempos. Um processo es-
tocastico é uma familia W = {W,, t € T}, tal que, para cada t € N, W; é uma varidvel

aleatoria.

Um processo estocastico W que gerou as observagoes é considerado estacionario se as

caracteristicas do processo nao se alteram com o decorrer do tempo.

Definicao 2.2 Um processo estocdstico W = {W,, t € N} diz-se estritamente esta-
citondrio se todas as distribuicoes finito-dimensionais permanecem as mesmas sob translagoes

no tempo, ou seja,
F(wy,...;,wpty +7, .oty + 1) = Flwy, ... wpsty, ..o L), (2.2)

para quaisquer tq,...,t,, r € N.

Sendo assim, todas as distribui¢oes unidimensionais nao variam ao longo do tempo,

portanto a média e a variancia sao constantes, isto é,
My = [, WZUzthGN'

A suposicao que normalmente é feita é que, u = 0, mas, pode-se sempre considerar o
processo {W; - u} como tendo média zero (MORETTIN; TOLOL, 2006)).

Um exemplo de processo estacionario é o ruido branco, que consiste em uma sequéncia
de variaveis aleatorias que nao possuem correlacao temporal, apresentam média zero e

variancia finita e constante ao longo do tempo.

A existéncia de tendéncia e/ou de sazonalidade implicam automaticamente que a série

observada é nao-estaciondria.

Caso a série temporal seja nao-estaciondria, pode ser necessario transformar os dados.
Segundo |Morettin e Toloi (2006), a maneira mais usual de obter estacionariedade, é
através da tomada de diferencas sucessivas da série original. A primeira diferenca de W,

¢ dada pela expressao:
Am — Wt - Wt—l (23)

Caso a série ainda seja nao-estacionaria, € realizada a segunda diferenca, expressa por:

AZWt - A[AWt] — A[Wt — Wt—l] — Wt — 2Wt—1 + Wt—2 (24)
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De modo geral, a j-ésima diferenca de W, é:

A verificacao da necessidade de transformacao da série, para a obtencao da desejada
propriedade de estacionariedade através da diferenciagao, pode ser executada de formas
diferentes. No presente trabalho, foi utilizado o teste aumentado de Dickey-Fuller (ADF),

apresentado a seguir.

A verificacao da presenca de raizes unitarias por meio do teste ADF, é equivalente a
validacao da existéncia ou nao de estacionariedade na série. A metodologia utilizada no

teste é baseada na avaliagao da significancia dos parametros da seguinte equacao:

Awt = 50 + ﬁlt + 5wt_1 + Z aiAwt_Z- + & (26)

i=1

onde

o Aw;: diferenciacao da série Wy;

Bo: intercepto da série;

Bi: coeficiente de tendéncia;

0: coeficiente de existéncia de raiz unitaria;

e m: numero de defasagens tomadas na série;

e £;: processo de ruido branco
O teste verifica as seguintes hipdteses para a série:

H, : Existéncia de raiz unitaria (a série ndo é estaciondria)
H, : Nao existéncia de raiz unitaria (a série é estaciondria)
O nivel de significancia adotado para este teste é, em geral, igual a 5%. Se o p-valor

for menor ou igual a 0,05 rejeita-se a hipétese nula do teste e a série pode ser considerada

estaciondria.
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A estatistica de teste é descrita pela razao entre o estimador de minimos quadrados

de 9 e o seu erro padrao, representados por e 56(3) respectivamente:

(2.7)

Os valores criticos da estatistica T foram tabelados por Dickey e Fuller| (1979)) através
da simulagao de Monte Carlo e variam em casos de presenca somente do intercepto (),

presenga somente do coeficiente de tendéncia e presenga de ambos.

Se a série tiver sido considerada estacionaria, a modelagem pode ser feita utilizando

a abordagem proposta por [Box e Jenkins (1970), que serd apresentada posteriormente.

2.2.1 Componentes da série temporal

Nas Subsecoes seguintes sao apresentadas as componentes de tendéncia e sazonalidade
de uma série temporal. Além disso, sao apresentados testes utilizados para verificar a

presenca de tais componentes na formagao de um processo.

2.2.1.1 Tendéncia

A tendéncia de uma série temporal, indicada neste trabalho por T}, é definida como um
padrao de crescimento/decrescimento da variavel estudada em um certo periodo de tempo.
Segundo Oliveiral (2007)), os objetivos basicos na identificagao da tendéncia sdo: avaliar o
comportamento observado para auxiliar em previsoes, remové-la da série para facilitar a
visualizacao de outros componentes, ou ainda, identificar a faixa de valor especifica que a
variavel assume, caso nao seja observado comportamento sistematicamente crescente ou

decrescente.

Supondo que somente a componente de tendéncia T} esta presente na série temporal

deste trabalho, a equacao pode ser reescrita como:

Wy =T + a; t=1,2,...,n.
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Segundo Morettin e Toloi| (2006), a modelagem de T; pode ser feita, por exemplo,

através dos seguintes métodos:

e Ajuste de uma fungao linear exponencial ou polinomial do tempo.

e Suavizacao ou filtragem dos valores da série ao redor de um ponto para estimar a

tendéncia naquele ponto (através de métodos baseados em médias médveis).

e Suavizacao dos valores da série através de sucessivos ajustes de retas de minimos

quadrados.

O teste de Mann-Kendall é um teste nao-paramétrico, sugerido pela Organizacao
Meteorolégica Mundial (OMM) para avaliagdo da tendéncia em séries temporais de da-
dos ambientais. O teste verifica se uma série temporal possui uma tendéncia temporal,
testando as seguintes hipdteses (HIPEL; MCLEOD, 1994):

H, : Nao existe tendéncia na série de dados

H, : Existe tendéncia na série de dados

Sendo assim, a estatistica do teste é dada por:

S = 2 Z sng(w; — w;), (2.8)

i=1 j=i+1

sendo n o numero de observacoes, w; e w; os respectivos valores das observagoes em

séries de tempo i e j (j > i) e sng(w; — w;) dada por:

Segundo Barbieri et al.| (2017, para n grande, a distribuigdo de S tende para a dis-

tribuicao Normal com média zero e variancia dada por:

n(n —1)(2n +5) — i Ht —1)(2t +5)
3

Var(S) = ]

(2.9)

em que t é o numero de dados com valores iguais em certo grupo.
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Identificados os valores da média e variancia, a estatistica do teste de Mann-Kendall

¢ baseada no valor da variavel Z, calculada conforme a seguinte equacao:

S-1 se S >0

\/Var(s)’
Z=10, se S=0

S+1 se S <0

\/Var(s)’

Realizando um teste bilateral, ao nivel de significancia 5%, rejeita-se a hipdtese nula
Hy (nao existe tendéncia na série) quando o p-valor for menor ou igual ao nivel de signi-
ficancia. Caso haja a rejeicao de Hy, analisa-se o sinal da estatistica Z, concluindo que a

tendéncia é positiva (Z > 0) ou negativa (Z < 0).

2.2.1.2 Sazonalidade

A sazonalidade de uma série temporal, indicada neste trabalho por S;, é definida como

um fendmeno que ocorre ao longo da série e que se repete a cada periodo fixo de tempo.

Segundo Morettin e Toloi (2006), exitem dois tipos de sazonalidade:

e Deterministica: Quando se pressupoe a existéncia de um padrao sazonal regular e

estavel no tempo.

e Estocastica: Quando a componente sazonal da série varia com o tempo.

De acordo com Morettin e Toloi (2006) para verificar a presenca da componente
sazonal na série pode-se utilizar, entre outros, o teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis,

que verifica as seguintes hipoteses:

Hy : As amostras (grupos) sao de populagoes idénticas

H, : Pelo menos uma das amostras (grupos) vem de uma populagao diferente das outras

Tem-se que as observacoes sao dadas por:
Zz’j, jzl,...,k, izl,...,nj, (210)

k
e que a quantidade total de observagoes é dada por N = Y n;.
j=1
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Tem-se que k é o numero de amostras. As N observagoes das k amostras sao ordenadas

e considera-se I? ; como sendo a soma dos postos associados a j-ésima amostra, i.e.

R;j=) Ryj=1, ..k (2.11)
=1

Sendo assim, a estatistica do teste é dada por:

k 2

12 Rj
_— — — (3N +1). 2.12
N(N—I—l) = n; ( + ) ( )

T, =
Rejeita-se Hy quando essa estatistica for maior ou igual ao valor critico 7Ti., onde T},

é tal que Py, (T} > Ti.) = «a, onde « é o nivel de significancia adotado.

Para n; suficientemente grande, ou k > 4, sob Hj, a distribuicao de 7} pode ser

aproximada por uma distribui¢ao x* com (k — 1) graus de liberdade.

2.2.2 Metodologia de Box e Jenkins

A metodologia proposta por Box e Jenking| (1970)) foi utilizada neste trabalho para
a identificacao e estimacao de modelos paramétricos para séries temporais, em especial
modelos ARIMA(p,d, q) e SARIMA(p,d,q) x (P, D,Q)s, de tal forma que seja possivel

encontrar apés a modelagem, o melhor modelo e avaliar sua capacidade preditiva.

O método proposto possui trés principais etapas:

e Identificacao: Através da andlise de correlograma e fungoes de autocorrelacao e
autocorrelagao parcial, sao avaliadas as correlagoes em k lags e identificados possiveis

valores para os parametros p, d e g;

e Validagao do modelo: Nesta segunda avaliagao, ¢é feita a estimacgao e verificagao
da significancia dos parametros da parte autoregressiva e de médias modveis, a fim
de obter o melhor modelo para descrever o comportamento da série. Além disso,
o modelo também pode ser escolhido a partir da qualidade de seu ajuste a série
observada, depois checando se os residuos assemelham-se a ruidos brancos. Este
ultimo passo consiste em verificar a independéncia e a normalidade dos residuos.
Uma forma de verificar a independéncia dos residuos é através do teste [Ljung e
Box (1978), enquanto a verificagdo da normalidade pode ser feita através do teste

Shapiro e Wilk| (1965)), ambos testes e hipdteses serao apresentados posteriormente;
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e Previsao: A fim de testar a capacidade preditiva do modelo, o 1ltimo passo da

metodologia consiste em obter estimativas para valores futuros da série estudada.

Caso o modelo nao seja considerado adequado, em termos de validagao ou de previsao,

todo o ciclo recomeca e um novo modelo é construido.

2.2.2.1 ARIMA

Segundo [Morettin e Toloi (2006)), os modelos para séries temporais podem ser classifi-
cados em duas classes, segundo o niimero de parametros envolvidos. A primeira classe, sao
os modelos paramétricos, que contém um niumero finito de parametros e analise feita no
dominio do tempo, dos quais destacam-se os modelos autoregressivo integrado de média
movel (ARIMA) e sazonal autorregressivo integrado de média mével (SARIMA). A se-
gunda classe, compreende os modelos nao paramétricos, que envolvem um nimero infinito

de parametros e analise feita no dominio de frequéncias.

Os modelos autoregressivos AR(p) foram criados de forma que o valor mais recente da
série W, possa ser explicado como fungao das p observagoes anteriores, W,_1, W;_o, ..., W;_,
(PADILHA et al., [2013). Logo, diz-se que a série temporal W; segue um processo autore-

gressivo, se puder se escrito da seguinte maneira:

Wi =g1Wisi + gaWia + - + Wiy + (2.13)

sendo ¢1,...,¢, os coeficientes do modelo e a; um ruido branco com média 0 e

variancia o?.

Os modelos de médias méveis MA(q) sao formados por combinagoes lineares de ruidos
brancos ocorridos no periodo corrente e em periodos passados (SOUZA et al., 2007). A

estrutura da série temporal W, é expressa por:

Wt = O — 610&1‘/,1 — e — 9qat,q, (214)

onde §; (i =1,2,...,q) sdo os coeficientes do modelo, ¢ a estrutura de média mével e

a; um ruido branco com média 0 e variancia o2.

O modelo ARMA(p, ¢) utiliza a jungdo dos modelos de classe autoregressivos, AR(p),
e de médias méveis, MA(q), com objetivo de oferecer uma descri¢ao parcimoniosa de um

processo W;.
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A estrutura da série temporal estacionaria W;, funcao de suas p observagoes anteriores

e dos ruidos brancos correntes e passados, é descrita da seguinte forma:

Wiy =oWiei + -+ Wiy + o — by — - -+ — g (2.15)

A utilizacao desse modelo é recorrente em analise de séries temporais, e tem por
objetivo, auxiliar no entendimento do comportamento da série ao longo do tempo e,

dependendo da sua qualidade, realizar previsao de valores futuros.

A aplicacao do filtro de integracao I, dependente do parametro d, é realizada somente
nos casos em que a série temporal que esta sendo modelada nao satisfaz a condicao de
estacionariedade, passando do uso de um modelo ARMA para um modelo ARIMA. A ideia
por detras desse tipo de filtro é que a série pode se tornar estacionaria pela aplicagao de

sucessivas diferengas.

O modelo autoregressivo integrado de média mével, conhecido pela sigla ARIMA(p, d, q),
¢ uma generalizagdo do modelo ARMA(p, ¢) onde a série temporal W; é nao estaciona-
ria e, portanto, é realizada a aplicagao do filtro de integracao. O processo consiste em

diferencia-la d vezes até se obter uma série AW, estaciondria.

Dessa forma, diz-se que W; segue um ARIMA(p,d,q), se Z; = AW, for estaciondrio
e Z; for da forma ARMA(p, ¢), onde:

Zt = gbth_l + -+ ¢pZt—p + oy — 910615_1 — erét_q. (216)
2.2.2.2 SARIMA

O modelo de série temporal, visto na Equagao (2.1), pode vir a apresenta em sua
composicao componentes que influenciam seu comportamento ao longo do tempo. A

componente sazonal S;, se repete na série a cada s periodos de tempo.

O modelo sazonal autorregressivo integrado de média médvel, conhecido pela sigla
SARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)s, e introduzido por |Box e Jenkins (1970), é uma variagao
sazonal do modelo ARIMA que considera a presenga da sazonalidade na modelagem da

série ao invés de elimina-la.

Quando um processo W; possui comportamento sazonal estocastico de periodo 12,
por exemplo, admite-se que:
Wt = + Nt, (217)
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onde p; corresponde

6 _ .
pe=p+ Y | cos (B2 + B; sin (52
j=1
Mt = He—12

e — He—12 = (1 - Blz)/it

assim,

(1 — BIQ>Wt = (1 — BIQ)ILLt + (1 — BIQ>Nt
(1— B2)W, =Y, + (1 — B?)N,

e, por Y; e N; serem processos estacionarios

oy (B)Y; = ¢y (B)oy,
¢n(B)N; = ¢n(B)e,

sendo, a; e ¢ ruidos brancos independentes.

A Equacao (2.17]) pode ser descrita, ainda, como:

d(BHALW, = 6(B)qy (2.18)
onde

e B: é o operador retardo, aplicado a fungao, atrasa a funcao em um periodo;
e ®(B'?): é 0 operador autorregressivo sazonal de ordem P;
e O(B'?): ¢ o operador de médias méveis sazonal de ordem Q;

A1y é 0 operador diferenca sazonal tal que o valor D (em AZL) indica o ntimero de

diferencas sazonais que foram aplicadas;

ay: ruido branco,

Neste caso:

@(812) — (1 _ (I)lBIQ _ @2312*2 L (I)pBl2*P);
@(Bm) — (1 o @1312 o @2312*2 . @QBU*Q);
Ay = (1 — B2)
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Supondo-se, agora, que o processo «; na Equagao ([2.18)]) satisfaga um modelo ARIMA((p, d, q)

o(B)ay = 0(B)ay, (2.19)

onde, ¢(B) = (1 — B)¥¢(B) e oy é um processo ruido branco.

Entao, W, satisfaz o modelo

6(B)B(B')(1 — B)P(1 - BY'W, = 0(B)©(B?)a,, (2.20)
onde
B)=1-6B—---—0,B9,
¢(B) =1—¢1B—---—¢,B"

O modelo descrito na Equacgao ([2.20]) pode ser denominado ARIMA sazonal multipli-
cativo (SARIMA) de ordem (p,d,q) x (P, D,Q)1s.

2.2.2.3 Funcao de Autocovariancia

Definicao 2.3 Seja {W,, t € Z}, um processo estaciondrio real discreto, de média zero.

A func¢ao de autocovariancia (FACV) € dada por:
Ve = E(WtI/Vt—i-k) = COU(Wt, Wt-‘,—k)

Proposigao 2.1 A FACYV ~, satisfaz as sequintes propriedades:

(i) o > 0;
(11) Y-k = Vi;

(iv) para quaisquer valores valores ty,ts, ... t, € T, tem-se que
DDt 2 0
i=1 j=1

em que Qq, Qa, ..., 0, SGO constantes reais.
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2.2.2.4 Funcao de Autocorrelagao e Funcao de Autocorrelagao Parcial

A fungao de autocorrelagao (FAC) é uma ferramenta utilizada para identificar as
propriedades de uma série temporal e medir a correlagao entre as observagoes que sao

separadas por k periodos de tempo. Esta funcao é definida por:

Mp:Cbm{MQJMak}:’ﬂKt+k)_tD::15 (2.21)

V0% Yo

Proposicao 2.2 A FAC py satisfaz as propriedades:

(i) po = 1;
(iti) |p| <1, Vk € Z;

(iv) para quaisquer valores ty,ty, ..., t, € T, temos que

n n

> (|t —t]) >0,

i=1 j=1

em que Qq, s, ..., 0, SGO constantes reais.

Na pratica, obtém-se apenas a realizacao amostral de um processo, o que implica a
obtengao FAC amostral, da forma (GUJARATI; PORTER) 2011; SOUZA; CAMARGO,
1996)):

P L (2.22)

onde A, e 7o representam respectivamente a covariancia amostral e variancia amostral

com k defasagens.

A fungao de autocorrelagao parcial (FACP), mede a correlagao de W; e W;_y,, contro-
lando os efeitos de observacoes intermediarias W;_1, W;_o,....W; 111 e pode ser denomi-

nada por:

¢kkz = Cov (Wt, Wt—k|Wt—1a Wia, ... s Wt—kz-i—l) (2-23)

De modo geral, a FACP, ¢, pode ser obtida através do sistema de equagoes de Yule-
Walker, e a FACP amostral, gEkk, pode ser obtida substituindo ¢; por ng nas equacoes de
Yule-Walker.
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Matricialmente,
p1 1 p1 P2 e PRt ®r1
P2 p1 1 P1 - Pr—2 Pr2
ps | = p2 p1 1 ey Pr3 (2.24)
e | Pee1 P2 PR3 1| D |

A autocorrelacao parcial amostral qgkk ¢é dada pela solucao das equacoes:

( ~ ~ A~ A~
Or1 + Prap1 + Pisp2 + -+ GrkPr—1 = P1
Oripr + Ora + Grapr + - + Orkprz = P2

Or1pi—1 + Orapi—2 + Gr3pPi—z + -+ OprPi-k = Pi

&klﬁk—l + ng2,5k—2 + $k3ﬁk—3 + -+ ngk = Dk
2.2.2.5 Correlagao Cruzada

A funcao de correlacao cruzada mensura o grau de associacao entre essas séries. A

partir disso, sao analisadas as possiveis relagoes e efeitos ao longo do tempo.

Supondo k séries temporais, denotadas wy ¢, way, . . ., Wy, entdo, Wy = (w4, Way, . . ., Wke),

¢ definido como vetor de séries temporais no tempo t.

O vetor {W,} é estaciondrio se as distribuigoes de probabilidade dos vetores aleatérios,
(Wi, Wy, ... . W, Ye (Wy 4, Wiy, ..., Wy, 1), s80 as mesmas para todo m e todo lag

[ nos tempos tq,ta,...,tn,.

Sendo {W,} um processo estaciondrio, a covariancia entre w;; e w;,; deve depender
apenas do lag . As funcoes 7;;(1) e p;;(1) que representam a funcao de covariancia cruzada

e a fungao de correlacao cruzada entre as séries w;; e w;+4; no lag [, respectivamente, sao

dadas por (BOX et al., 2015):
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Vij (1) = cov|wip, wj ] = El(wiy — p) (Wye1 — p15)] (2.25)
pij(1) = corrlw; g, wjpi] = {7@'1‘(0’;:]‘(]'[()0)}1/2 (2.26)

Deste modo, a funcao de correlacao cruzada mede a intensidade de uma associacao e

sua diregao.

2.2.2.6 Funcao de transferéncia

Os modelos Box e Jenkins permitem a incorporacao de outras varidveis auxiliares a
modelagem ARIMA. A forma como os movimentos dessas varidveis auxiliares influenciam
na varidvel de interesse ao longo do tempo, é dada por uma funcao de transferéncia f(X;)
(BOX et al., |2015):

Y= f(Xo) + e (2.27)

onde

o (w0+w1L+w2L2+.“+wsL5)
F(Xe) = oS imnir= st Xt-b

A funcao f(X;) pode aglutinar valores observados em qualquer momento do tempo t

de uma ou mais séries temporais auxiliares (covaridveis).

Para identificar e estimar uma funcao de transferéncia seguindo a metodologia Box
e Jenkins sdo tomados os seguintes passos (FERREIRA; SOUZA; MATTOS, [2015; BOX
et al., 2015):

1. Ajustar um modelo ARIMA para a série independente X,

e Para identificar as ordens do modelo ARIMA para X;, utiliza-se a FAC e FACP,
como visto nas Subsecoes [2.2.2.4]

2. Filtrar Y; pelo modelo encontrado para X;

e Para filtrar Y; por meio do modelo de X;, também utiliza-se um modelo ARIMA
para a série temporal de interesse, acrescentando o modelo estimado anterior-

mente ajustado a Y;.
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3. Calcular a correlagao cruzada entre os residuos dos dois modelos

e A obtencao da funcao de correlacao cruzada entre os residuos dos modelos
estimados gera um grafico que mostra o relacionamento entre Y; e os lags

defasados de X; a partir dos coeficientes de correlagao.
4. Identificar r, s e b

e A partir do gréfico gerado pela correlagao cruzada, é possivel estimar visual-
mente valores para os parametros r, s e b. Essa identificagao pode ser feita da
seguinte maneira:

— b: Representa o primeiro lag significativo

— 1: Representa o comportamento da correlacao cruzada, onde:
x v = 0: Correlacao constante para todos os lags apds b
x v = 1: Correlagao crescente apds b
x 1 = 2: Correlagao com comportamento ondular apds b

— s: Representa o nimero de lags crescentes apos b
5. Estimar o modelo Box e Jenkins com funcao de transferéncia

e Identificada a forma de f(X}), inicia-se a etapa de estimagdo do modelo com
funcao de transferéncia. Inicialmente, é preciso identificar a ordem do modelo

ARIMA para a série Y; assim como também é feito para X;.
6. Verificar a qualidade do modelo

e Para avaliar o modelo ajustado, é realizada uma analise dos residuos para
identificar se esses sao independentes e identicamente distribuidos, através de
testes como o teste idealizado por Ljung-Box descrito na Subsubsec¢ao [2.2.2.10]

Se houver padroes de correlagao, novos modelos devem ser propostos.
7. Verificar o desempenho do modelo

e Por fim, verificar a capacidade preditiva do modelo obtido com fun¢ao de trans-
feréncia e compara-lo, através de medidas de selecao como as descritas na Sub-

subsecao [2.2.2.9] com outros modelos tentativos.
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2.2.2.7 Identificagao

A identificacao é a etapa fundamental na metodologia Box e Jenkins, ela tem por

objetivo determinar os parametros dos modelos a serem implementados. Esse processo é
constituido por trés partes (MORETTIN; TOLOI, 2006):

e O passo inicial consiste em averiguar se a série original precisa de transformacao
para estabilizagao da variancia da série ao longo do tempo, ou para a transformagao
de tendéncias explosivas em lineares, ou ainda para a adequacao da distribuigao da
série e dos residuos ao modelo Normal, entre outros pressupostos. Nesta etapa, a
utilizagao de ferramentas de andlise exploratoria e testes de adequacao a distribuicao

Normal sao de grande auxilio;

e A segunda etapa consiste em verificar a suposicao de estacionariedade da série,
através da aplicacao sucessiva do teste ADF e, havendo nao-estacionariedade, é
realizada a primeira diferenca da série com intuito de eliminar a tendéncia. Este
processo deve ser repetido quantas vezes forem necessarias para obtencao de uma
série estaciondria. O numero de diferencas necessarias identifica o parametro d do

modelo;

e Por fim, ¢ feita a identificagdo do modelo autoregressivo de média mével (ARMA)
e de seus parametro p e g, através da analise dos coeficientes das fungoes de auto-
correlacao e de autocorrelacao parcial, estimados para vérios lags e seus respectivos

intervalos de confianca.

A FAC e FACP, sao representadas graficamente pelo correlograma, que apresenta, para
k lags, os valores dos coeficientes amostrais para essas fungoes. Através do correlograma
é possivel verificar na série caracteristicas de aleatoriedade e indicios de tendéncia ou
sazonalidade. Segundo |[Ehlers| (2009), os limites aproximados do intervalo de confianca de
95% para ambas fungoes para esses coeficientes de autocorrelagao (da FAC e FACP) sao
dados por £1,96/+/n.

A relacao da FAC e FACP com o modelo autoregressivo (AR), de médias méveis (MA)
e autoregressivo de média mével (ARMA) é representada na Tabela [1| (PINTO) 2006)).

O decaimento exponencial acelerado para zero na FAC e FACP indica que o nimero
de diferencas necessarias foi obtido. Caso esse comportamento nao seja observado, deve

ser verificada a estacionariedade da série, assim como, a necessidade de diferencia-la mais
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Tabela 1: Comportamento da FAC e FACP nos modelos AR(p), MA(q) e ARMA(p, q)

Modelo Autocorrelagao (FAC) Autocorrelagao parcial (FACP)

AR(p) Decaimento exponencial Corte brusco para zero apés o lag p

MA(q) Corte brusco para zero apos o lag q Decaimento exponencial
ARMA (p, q) | Decaimento exponencial apés o lag ¢ | Decaimento exponencial apés o lag p

vezes. Com isso, novas autocorrelagoes e autocorrelagoes parciais sao estimadas para a

nova série, exigindo uma nova etapa de identificacao a cada transformacao realizada.

Em modelos sazonais, o comportamento da FAC e FACP para identificacao dos
parametros p e ¢, segue o descrito na Tabela [I| além da etapa de identificagdo dos

parametros P e () apresentado na Tabela

Tabela 2: Comportamento da FAC e FACP em modelos sazonais

Modelo Autocorrelagao (FAC) | Autocorrelagao parcial (FACP)

AR(p)s Decaimento nos lags ks Zero apés o lag P,

MA(q), Zero apés o lag Q) Decaimento nos lags ks
ARMA(p, q)s | Decaimento nos lags ks Decaimento nos lags ks

No entanto, a identificacao do melhor modelo e estimativa dos parametros p e g através
da FAC e FACP pode ser, na pratica, muitas vezes confusa. A partir disso, uma técnica
que reduz a subjetividade envolvida na interpretacao das fungoes de autocorrelacao é,
segundo [Ehlers (2009), a utilizacao de medidas de qualidade de ajuste, incluindo critérios
de informacao, com objetivo nao apenas de considerar a qualidade do ajuste, mas de

penalizar a inclusao de parametros desnecessarios.

2.2.2.8 Estimacgao

Nesta etapa da validagao do modelo, sao obtidas estimativas para os valores dos
coeficientes ¢ = (¢1,...,¢,) € @ = (04,...,0,). Segundo Morettin e Toloi (2006)), os
estimadores ¢ e # podem ser encontrados através de alguns métodos, como o método dos

momentos, maxima verossimilhanca ou estimacgao nao linear.

O método dos momentos (MM), por exemplo, consiste em substituir, nas equagoes
que relacionam as autocorrelagbes (ou autocovariancias) e os parametros do modelo, os
momentos tedricos (média, variancia e autocorrelagoes) pelos correspondentes momentos

amostrais. No modelo ARMA(p, q) os estimadores sao obtidos em duas etapas:
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(i) Obter o estimador de ¢

rj:nglMMrj_l—k---—kgzgpMMrj_p, j=q+1,....q+p (2.28)
onde
éMM - Rp_lrp
rp = (r1,72,...,1p)
R, é a matriz formada pelos elementos (r;_;); ;
observa-se que 1; é a estimativa da FAC p;, Vi =1,2,....,p

(ii) Obter o estimador de @

Vi = (ﬁlfyjfl + -+ (ﬁpﬁ)/jfp + '7wa<j) - el%ua(j - 1) - eq’}/wa(j - Q) (2'29)

onde 7Y,4(7) é a covariancia cruzada entre W; e a;, definida por:
Ywa(J) = E(a:Wi—;)
2.2.2.9 Critérios de comparacao de modelos

Para a selecao do modelo que fornece o melhor ajuste a um determinado conjunto
de dados, busca-se aquele que mais se aproxima do observado com a menor perda de
informagao. Para isso, sao calculadas medidas de aderéncia e escolhido o modelo mais
parcimonioso, adotadas como medidas o AIC (especialmente adotado para avaliar a qua-
lidade do ajuste) e o MAPE (para poder mensurar de forma percentual o erro de previsao

cometido), onde:

e Critério de Informacao de Akaike (AIC)

O critério de informagao de Akaike (AIC) minimiza a seguinte medida:
AIC = —2log(L) + 2k (2.30)

em que L é a funcao de maxima verossimilhanca e k£ é o nimero de parametros,

sendo k = p+ g + 1 se o modelo contiver intercepto e k = p + ¢ em caso contrario
(AKAIKE] |1974).
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e Erro Absoluto Percentual Médio (M APE)

O MAPE apresenta, em forma de porcentagem, o quanto, em média, os valores
ajustados pelo modelo diferenciam-se dos valores efetivos da série. O valor desta
estatistica varia de 0 a 100%, e quanto menor, melhor o resultado obtido pelo modelo

estimado.

100 o |W, — W,
MAPE =—Y 1 2.31

2.2.2.10 Andlise de residuos

De acordo com [Ehlers| (2009), apés um modelo ter sido ajustado a uma série tempo-
ral, deve-se verificar se ele satisfaz as hipdteses basicas do modelo proposto, a partir do
comportamento de seus residuos, calculados como a diferenca entre os valores observados
e os respectivos valores ajustados pelo modelo. Espera-se que eles formem um processo
aleatorio correspondente a um ruido branco, tendo média igual a zero e variancia cons-

tante, além de serem observacoes independentes e identicamente distribuidas.

Esta etapa consiste em verificar a independéncia e normalidade residual, sendo reali-

zada através de testes de hipdteses.

Uma forma de verificar a independéncia dos residuos é através do teste idealizado
por |Ljung e Box! (1978)), que consiste em testar se os coeficientes da FAC dos residuos
podem ser considerados significativamente iguais a zero, de forma que nao seja identificada

qualquer estrutura de dependéncia entre eles.

Desta forma, o teste acaba verificando as seguintes hipdteses:

Hj : Os residuos sao independentes

H, : Os residuos nao sao independentes

A estatistica do teste é dada por:

.2
Tk

Q =n(n+2) Z n—F ~ Xorpq (2.32)

k=1

sendo n o tamanho da série temporal, m o nimero de lags que esta sendo testado
na funciao de autocorrelagao, p e g as ordens do modelo ajustado, e 77 a estimativa dos
valores da FAC (MORETTIN; TOLOI, [20006)).
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Se o modelo for considerado eficaz, a estatistica QQ se aproximaréd de uma qui-quadrado

com m — p — q graus de liberdade.

Para analise da adequacao a distribuicao Normal como modelo para a distribuicao dos
residuos, o teste idealizado por Shapiro e Wilk (1965) e, utilizado neste trabalho, verifica

as seguintes hipoteses:

Hj : Os residuos seguem distribuicao normal

H, : Os residuos nao seguem distribuigao normal

A estatistica do teste é definida por:

(2.33)

o ()
s _
r; — T

S = 0
>( i)’
=1

2

onde x; sao as realizacoes da variével aleatoria, x(;) é a i-ésima estatistica de ordem,

ou seja, o i-ésimo menor nimero da amostra e a; sao coeficientes tabelados (SNEC, [1974).

Primeiro, ordena-se as observagoes em ordem decrescente 1 < z9 < ... < x,, em

seguida, calcula-se b% e s2.

Se n é par,
Bl
b= Z an7i+1(w(n—i+1) - $(i))> (2-34)
i=1
Se n é impar,
nTH
b= Ap—i+1 (x(n—i—i-l) - :L“(i)) (235)

i=1

Observa-se que a,_;11 sao coeficientes gerados pelas variancias, covariancias e médias
das estatisticas de ordem de uma amostra de tamanho n de uma distribuicao Normal
(EHLERS, 2009).

2.2.2.11 Previsao out-of-sample

Com a verificagao das etapas anteriores, o modelo escolhido é utilizado para fazer
previsoes da série temporal estudada. O objetivo principal da previsao é antecipar eventos

futuros e, a partir disso, realizar o planejamento e tomar melhores decisoes.
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Uma das formas de se realizar previsao é através da metodologia out-of-sample, que
possui maior aplicagao pratica por aproximar melhor a restricao de informagao que obser-
vamos na vida real. O processo consiste em utilizar informacoes de uma parte da amostra
para estimar o modelo e, entao, obter estimativas para o comportamento futuro da série

a partir do modelo estimado.

Considerando o modelo estudado, ARIMA(p,d, q), tem-se por objetivo prever um
valor Wiy, h > 1, dado que sao conhecidas as observagoes até o instante t. Dessa
maneira, a previsao da varidavel Wy, de origem t e horizonte h, é obtida atraves da sua
esperanga condicional (MORETTIN; TOLOI, 2006]):

Wt+h = E(Wt+h‘wt7 We—_1,y - .- ) (236)

Podemos expressar a previsao Wy.,, dentre outras formas, utilizando a equacao de

diferencas.

Logo, tomando a esperanca condicional, decrita na Equacao [2.36, obtém-se

Wish = &1 [Wenoa] + - + GptaWish—p-d] — Or[arsn—1] — - — Oglarsn—g] + [arn] (2.37)

Realizada as previsoes, e verificada sua qualidade, determina-se um intervalo de con-
fianca pra W, ;. Dado os valores passados e presentes da série Wy, W;_1, ... a distribuigao
condicional de Wi, serd N(Wyypp, V(h)).

Dessa forma, R

Wiin — W,
U= 8 N(0,1) (2.38)
[V (h)|2
O valor 6% em V(h), é desconhecido e, portanto, substituido por sua estimativa, 62,

encontrada na fase de estimacao do modelo.

Por fim, fixado o coeficiente de confianga A e encontrando uy, tal que P(—uy < U <

uy) = A pode-se expressar o intervalo de confianga de W, por:

1
h—1 3 h—1 3
Witn — upo2 |1+ wa] < Wign < Wign +upo> |1+ Z %2] (2.39)
=1 =1

Observe que a amplitude deste intervalo aumentara a medida que se afasta da origem

t, tornando as previsoes incertas e imprecisas para horizontes h muito grandes.
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3 Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados da andlise exploratéria e da aplicacao
da modelagem de Box e Jenkins para descrever e prever valores futuros da série temporal
semanal de casos de dengue em Florianépolis. Estas andlises foram realizadas utilizando
a linguagem R (TEAM, [2021)).

3.1 Analise exploratoria

De janeiro de 2017 a dezembro de 2021, houve, ao total, 3.389 casos confirmados de
dengue na cidade de Florianopolis distribuidos ao longo das 261 semanas epidemiolédgicas.
A Figura [2] ilustra o comportamento da série, onde é possivel observar picos nao padro-
nizados de casos de dengue nos primeiros meses de alguns anos, o que pode sugerir que
em periodos de verao ha uma tendéncia a uma maior atividade do mosquito vetor da
doenca e um consequente aumento do ntimero de notificagoes. De 2017 a 2018, o ntimero
de casos da série apresentou um comportamento estavel e pouca variabilidade. No ano
de 2019, o niimero de casos cresceu abruptamente, contendo o segundo maior registro de
casos semanal da doenga de toda a série estudada. Em 2020, o patamar da série estava
acima do que foi observado ao longo de 2017 e 2018, e em meados de 2021 atingiu sua

marca histoérica, ano recorde em ntmero de casos de dengue na cidade.

A Tabela [3] apresenta algumas estatisticas descritivas dos casos de dengue em Flo-
rianopolis. Pode-se observar que ocorrem na cidade em média 12,9 novos casos de dengue
por semana. Na semana 93 do estudo, em outubro de 2018, nao foi registrado nenhum
caso de dengue, e na semana 225, em abril de 2021, foram registrados 54 casos, sendo este

o maior valor assumido da série.
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Numeros de casos de Dengue em Florianépolis
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Figura 2: Série do nimero de casos semanais de dengue em Florianépolis

Tabela 3: Estatisticas descritivas do niimero de casos semanais de dengue em Florianépolis
entre 2017 e 2021

Estatistica Valor
Minimo 0,0
Maximo 54,0
Média 12,9
Mediana 11,0
Desvio padrao 10,5
Coeficiente de Variagao (%) | 81,1
Percentil de 5% 2,0
Percentil de 95% 36,0

Foi verificada, ao nivel de significancia 5%, a presenca de tendéncia na série de casos
de dengue (p < 0,01) através do teste Mann-Kendall, apresentado na Subsubsegao[2.2.1.1],
indicando que deve-se rejeitar a hipotese nula do teste e considerar que ha tendéncia na
série. Além disso, foi verificada a presenca de sazonalidade através do teste Kruskal-
Wallis, apresentado na Subsecao [2.2.1.2) mas, como p = 0,48, aceita-se a hipdtese nula

que estipula que essa série nao possui sazonalidade.

Para averiguar se a série possui estacionariedade, utilizou-se o teste ADF, ao nivel
de significancia 5%, descrito na Equagao [2.6] Para a série dos casos de dengue em Flo-

rianépolis, rejeita-se a hipotese nula de que a série possui raiz unitaria (p = 0,04).
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Portanto, a série deveria ser considerada estacionaria observando-se apenas o resultado

do teste.

Apoés a primeira diferenciacao da série, com objetivo de torna-la efetivamente esta-
ciondria, foi realizado novamente o teste ADF (p < 0,01), indicando que a série apds uma

diferenca ainda é estacionaria.

O acumulado do indice pluviométrico para a cidade de Florianépolis foi de 8.445,1
mm ao final das 261 semanas epidemioldgicas compreendidas entre janeiro de 2017 e
dezembro de 2021. A Figura [3] ilustra o comportamento desta série temporal, onde é
possivel observar uma variabilidade grande no registro de chuvas. Na Figura [, observa-
se uma concentracao dos maiores valores de precipitagao nos primeiros meses de cada
ano (em geral, até a 12* semana epidemioldgica), o que pode sugerir uma influéncia das
estagoes do ano no registro do indice, em especial o do verao, com maiores volumes de

janeiro a marco de cada ano.

indice pluviométrico em Florianépolis
2017-2021
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Figura 3: Série semanal do indice pluviométrico em Florianépolis
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indice pluviométrico em Floriandpolis por ano

“ M&‘MA‘ M

Nl /"‘

12345678 910111213141516171819202122232425262728293031323334353637383940414243444546474849505152
Semana epidemiologica

— 2017
200
— 2018
— 2019
— 2020

— 2021

o
o

— 2022

indice pluviométrico
)
o

501

Figura 4: Série semanal do indice pluviométrico em Florianopolis por ano

O ano de 2019, apresentou o menor indice acumulado da série (1.176,2 mm), enquanto
o ano de 2021, o maior (2.218,4 mm).

Na Tabelad]sao apresentadas estatisticas descritivas relevantes do indice pluviométrico
para a cidade de Florianopolis. E possivel observar que chove em média 32,7 mm por se-
mana. Em 12 semanas da série, nao foi registrada chuva na cidade, e na semana 218 do
estudo, em fevereiro de 2021, foi registrado 217,2 mm de chuva, sendo este o maior valor

observado na série.

Tabela 4: Estatistica Descritiva do indice pluviométrico semanal em Florianépolis de 2017
a 2021

Estatistica Valor
Minimo 0,0
Méximo 217,2
Média 32,7
Mediana 19,6
Desvio padrao 37,8
Coeficiente de Variacao (%) | 116,9
Percentil de 5% 0,2
Percentil de 95% 108,6
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A presenga de tendéncia na série de indice pluviométrico foi testada (p = 0,09), ao
nivel de significancia 5%, com isso, aceitou-se a hipdtese nula de que a série nao possui
tendéncia. FEm seguida, foi testada a presenca de sazonalidade, mas como p = 0,38,

aceitou-se a hipdtese nula que estipula que a série nao possui sazonalidade.

A estacionariedade da série foi testada (p < 0,01), ao nivel de significancia 5%,
indicando que fosse rejeitada a hipdtese nula de que a série possui raiz unitaria. Logo, a

série é estaciondria.

A temperatura minima da cidade de Florianépolis foi observada durante as 261 se-
manas epidemioldgicas no periodo de janeiro de 2017 a dezembro de 2021. A Figura
ilustra o comportamento da série, onde é possivel observar uma grande variagao térmica
no registro das temperaturas minimas e aparentemente a presenga de sazonalidade. Na Fi-
gural6] observa-se um comportamento semelhante das temperaturas minimas ao longo dos
anos estudados, deixando evidente a existéncia de uma componente sazonal estocastica da
série, que possivelmente sofre influéncia direta das estacoes do ano. Destaca-se o periodo
das semanas epidemioldgicas 20 a 35 de cada ano, correspondentes, aproximadamente,

aos meses de maio a junho, onde foram observadas as menores temperaturas da série.
Temperatura minima em Floriandpolis
2017-2021
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Figura 5: Série semanal de temperatura minima (C°) em Florianépolis



3.1 Analise exploratoria 49

Temperatura minima em Florianépolis por ano
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Figura 6: Série semanal de temperatura minima (C°) em Florianépolis por ano

As estatisticas descritivas da temperatura minima em Florianépolis sao apresentadas
na Tabela[5] Observa-se que a temperatura minima semanal é, em média, igual a 18,7°C.
Na semana 239 da série, foi registrada a menor temperatura minima na cidade, 10°C,

enquanto a maior temperatura foi registrada em quatro semanas da série, 25°C.

Tabela 5: Estatistica Descritiva da temperatura minima (C°) em Florianépolis de 2017 a
2021

Estatistica Valor

Minimo 10,0

Maximo 25,0

Média 18,7

Mediana 19,0

Desvio padrao 3,24
Coeficiente de Variagao (%) | 17,3
Percentil de 5% 13,0
Percentil de 95% 23,0
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A presenga de tendéncia na série foi testada (p < 0,01), ao nivel de significancia
5%, indicando de que a série possui tendéncia. Além disso, foi testada a presenca da
componente sazonal (p < 0,01), sugerindo que a série possui sazonalidade, como observado

graficamente.

Para a série de temperatura minima em Florianépolis, foi testada a presenca de raiz
unitaria (p = 0,09), ao nivel de significancia 5%, indicando que nao se deve rejeitar a
hipdtese nula de que a série possui raiz unitaria. Portanto, conclui-se que a série é nao

estaciondria.

Apoés a primeira diferenciacao da parte sazonal da série, com objetivo de torna-la
estaciondria, foi testada novamente a estacionariedade da série (p < 0,01), mostrando

que a série com uma diferencga é estacionaria.

3.2 Modelo para as séries temporais

Nesta Sec¢ao sao apresentados os processos para estimacao dos parametros dos mode-
los, assim como os melhores modelos obtidos para as séries temporais estudadas. Além
disso, ¢ apresentada a correlagao cruzada e funcao de transferéncia utilizando a série de
casos de dengue e as séries climaticas e a previsao do ntimero de casos da doenca para as

seis primeiras semanas epidemioldgicas de 2022.

3.2.1 Série de Casos de Dengue

Analisando as funcoes de autocorrelacao e autocorrelagao parcial, descritas na Sub-
subsecao [2.2.2.4] pode-se observar através da Figura [7] a presenca de uma tendéncia de-
crescente no grafico da FAC. Seus lags estao acima do intervalo de confianga representado
pela linha tracejada em azul, indicando que a autocorrelagao é significativamente dife-
rente de zero. Desta forma, se faz necessario diferenciar a série para torna-la de fato

estaciondria.

A avaliacao de estacionariedade foi feita de forma conjunta, olhando o resultado do

teste ADF e o correlograma da FAC.
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Figura 7: Correlogramas da FAC e da FACP do nimero de casos de dengue em Flo-
rianopolis

Na Figura [§] com a anélise dos correlogramas da série diferenciada, é possivel ob-
servar no grafico da FAC que o primeiro lag foi significativo, ou seja, para a parte de
médias moveis, ¢ = 1 . No grafico da FACP, o primeiro lag também mostrou-se significa-
tivo sugerindo usar a parte autorregressiva p = 1. Como foi aplicada uma diferenciacao
para que a série se tornasse estacionaria, o modelo pode ser descrito como um possivel
ARIMA(1,1,1). Observe que embora, pontualmente, alguns outros lags tenham sido
considerados significativos, eles nao seriam efetivamente levados em consideragao na iden-

tificagdo do modelo (escolha de p e q).

Para fins de comparacgao com a identificacao realizada pelos correlogramas, foi também
feita a identificacao adotando como critério o AIC, apresentado na Subsubsecao [2.2.2.9)

e os resultados foram apresentados na Tabela [0}
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Figura 8: Correlogramas da FAC e FACP do niimero de casos de dengue em Florianépolis
apos uma diferenciagao

Tabela 6: Comparacao dos modelos ARIMA para série temporal dos casos de dengue em
Florianopolis, através do AIC

Modelo Identificacao AIC
1 ARIMA(2,1,0) | 1611,402
2 ARIMA(1,1,1) 1611,559
3 | ARIMA(2,1,1) | 1609,387
4 ARIMA(3,1,1) | 1611,296
5 ARIMA(2,1,2) | 1614,642
6 ARIMA(3,1,2) | 1613,400

Neste caso, incluindo a comparacao com o modelo ARIMA(1,1,1) proposto anterior-
mente, através do AIC, identificou-se que o modelo com menor valor para este critério foi
o ARIMA(2,1,1), e a comparagao entre os valores observados da série e os valores previstos
por esse modelo, foi apresentada no Apéndice [I} Pode-se observar que os valores obtidos
pelo modelo ARIMA se ajustam bem ao comportamento da série ao longo das semanas

epidemiolodgicas.
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3.2.2 Série de Indice Pluviométrico

Analisando as funges de autocorrelagao e autocorrelacao parcial, na Figura [9) com
a analise dos correlogramas, é possivel observar no grafico da FAC que o primeiro lag
é significativo, ou seja, para a parte de médias moveis, ¢ = 1. No grafico da FACP, o
primeiro lag também mostrou-se significativo, sugerindo usar a parte autorregressiva p =
1. Como nao foi necessario diferenciar a série para que se tornasse estacionaria, o modelo

pode ser descrito como um possivel ARIMA(1,0,1).

A avaliacao de estacionariedade foi feita de forma conjunta, olhando o resultado do

teste ADF e o correlograma da FAC.
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Figura 9: Correlogramas da FAC e FACP do indice pluviométrico em Florianépolis

Para fins de comparacgao com a identificacao realizada pelos correlogramas, foi também
feita a identificacao adotando como critério o AIC, e os resultados descritos no Apéndice
. O modelo com menor AIC foi o mesmo identificado nos correlogramas, ARIMA(1,0,1),
e a comparacao dos valores previstos por esse modelo com os valores efetivos da série,
foi descrita no Apéndice [l Pode-se observar que pela aleatoriedade e natureza da série
trabalhada, a alta variabilidade dos dados possivelmente faz com que o modelo ARMA
nao apresente uma boa qualidade de ajuste, proporcionando erros maiores e valores bem

diferentes daqueles observados ao longo das semanas epidemiolégicas.
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3.2.3 Série de Temperatura Minima

Analisando as funcoes de autocorrelacao e autocorrelagao parcial, pode-se observar
através da Figura|l0[no grafico da FAC, que ha uma interferéncia sazonal na série, pois ha
autocorrelagoes fora do intervalo de confianca, ou seja, estatisticamente significativas, apa-
recendo de forma sistematica e na mesma periodicidade da série indicando a necessidade

de diferenciacao da parte série sazonal, concordando assim com o resultado encontrado

no teste ADF.
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Figura 10: Correlogramas da FAC e da FACP da temperatura minima (C°) em Flo-
rianopolis

Na Figura [11] com a andlise dos correlogramas da série diferenciada, é possivel ob-
servar no grafico da FAC que os dois primeiros lags foram significativos, ou seja, para a
parte de médias moveis, deveria-se escolher, ¢ = 1 ou 2. No grafico da FACP, o primeiro
lag mostrou-se significativo sugerindo usar a parte autorregressiva p = 1. Existe um com-
ponente sazonal significativo no lag 52 da FAC e FACP, o que indica um parametro P =
1e@ = 1. Como foi aplicada uma diferenciacao na parte sazonal da série, para eliminar

este componente e torna-la estacionaria, o modelo pode ser descrito como um possivel

SARIMA(1,0,1)(1,1,1)ss.

Observe que aparecem lags pouco significativos da FAC e FACP em lags maiores, nao
trazendo nenhuma grande e significativa contribuicao para o modelo, sendo desprezados

para fins de parcimonia.
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FAC temperatura minima apoés 12 diferenciacao
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Figura 11: Correlogramas da FAC e da FACP da temperatura minima (C°) em Flo-
rianopolis apds uma diferenciacao

Para fins de comparagao com a identificagao realizada pelos correlogramas, foi também
feita a identificacao adotando como critério o AIC, e os resultados descritos no Apéndice
2l Sendo assim, o melhor modelo com menor AIC, foi o SARIMA(1,0,1)(1,1,0)50, € a
comparacao entre os valores observados da série, e a série ajustada pelo modelo, foi apre-
sentada no Apéndice [I] Pode-se observar que os valores obtidos pelo modelo SARIMA
se ajustam bem ao comportamento dos dados originais. Nas primeiras 50 semanas epi-
demiolodgicas, os valores ajustados tiveram erros minimos comparados aos observados.
Posteriormente, as diferencas entre o que foi observado e o que foi previsto aumentam em
magnitude, mas nao de forma sistematica, embora, em geral, a qualidade do ajuste seja

aparentemente boa.

Ap06s a escolha dos melhores modelos em cada série, foi realizada a anélise dos residuos,
e os resultados apresentados no Apéndice[3] Foi utilizado o teste de Ljung-Box, descrito na
Subsubsecao [2.2.2.10], e observa-se que todos os modelos possuem residuos independentes.
Verificou-se, ainda, através do teste de Shapiro-Wilk, descrito na Subsubsecao [2.2.2.10],
se os residuos seguem uma distribuicdo Normal. Porém, em todas as séries (p < 0,01) a

hipdtese de normalidade dos residuos foi rejeitada.

Considerando a natureza dos dados das séries estudadas e a literatura revisada,

justifica-se a nao normalidade observando-se que ha restrigoes sobre os valores dos da-
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dos. Segundo |Pino| (2014)), uma das restrigdes mais comuns aos valores que as observagoes
podem assumir é que elas sejam estritamente positivas (ou pelo menos, nao negativas),
além de casos ainda mais restritivos como, por exemplo, dados de contagem, que de-
vem ser estritamente inteiros e nao negativos. Dessa forma, os modelos obtidos foram

considerados e utilizados para realizacao de previsoes.

3.2.4 Correlacao cruzada e Funcao de Transferéncia

A fim de comparar o modelo ARIMA, que utiliza apenas valores passados da prépria
série de casos de dengue com outros modelos concorrentes, utilizou-se a funcao de trans-
feréncia para estimar o nimero de casos de dengue para as seis primeiras semanas epi-
demiologicas de 2022, a partir das séries temporais auxiliares referentes ao indice plu-

viométrico e a temperatura minima em Florianépolis.

Através da funcao de correlagao cruzada, apresentada na Figura [12] observa-se que
nao ha correlacao significativa entre a série de casos de dengue e as séries de indice
pluviométrico e temperatura minima. Dessa forma, preferiu-se entao tentar ajustar um
modelo com funcao de transferéncia que minimizasse o critério de informacao de Akaike
(AIC) a partir de diversas combinacoes entre as duas covaridveis defasadas do lag 1
até o lag 7, e que todas fossem significativas no modelo, onde o resultado das melhores

combinagoes foi descrito no Apéndice [4

Correlacédo cruzada - indice pluviométrico x Casos de dengue
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Figura 12: Fungao de correlagao cruzada para cada série
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3.2.5 Comparagao de modelos para a série de casos de dengue

A série dos ntiimeros de casos de dengue foi ajustada considerando 4 modelos ARIMA
diferentes. A denominacao dos modelos considerados é a seguinte:
e ARIMA = Sem usar fun¢ao de transferéncia;

e F'T1 = Modelo ARIMA com fungao de transferéncia utilizando como covariaveis as

séries indice pluviométrico(¢ = 7) e temperatura minima(¢ = 5).

e T2 = Modelo ARIMA com fungao de transferéncia utilizando como covariavel a

série indice pluviométrico(¢ = 7);

e T3 = Modelo ARIMA com fungao de transferéncia utilizando como covariavel a

série temperatura minima(¢ = 5).

A seguir na Tabela [7, podemos verificar as medidas AIC e MAPE para comparar a

adequabilidade dos modelos e das previsoes, respectivamente.

Tabela 7: Comparacao dos modelos

Modelo AIC MAPE
ARIMA | 1609,23 | 25,67
FT1 1554,70 | 33,07
FT2 1558,57 | 30,79
FT3 1569,69 | 31,53

O primeiro modelo foi obtido considerando minimizar o critério de informacao de
Akaike (AIC) e a significancia dos parametros. O segundo e o terceiro modelo, foram

obtidos apenas separando as covariaveis do primeiro modelo.

Ao utilizar a fungao de transferéncia, nao foi observada uma melhora na qualidade
de previsao. Na comparacao dos modelos pelos AICs, observa-se uma pequena diferenca
entre os resultados e, portanto, utiliza-se o MAPE para a escolha do melhor modelo.

Desta forma, o modelo ARIMA inicial sera utilizado como base para as previsoes.
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Logo, as previsoes de valores futuros do nimero de casos de dengue na cidade de
Florianépolis e o intervalo de confianca de 95%, para as seis primeiras semanas epide-

mioldgicas de 2022, sao os mesmos valores descritos na Tabela [ e apresentados nas

Figuras [13] e [14]

Tabela 8: Previsao para o nimero de casos de dengue semanal na cidade de Florianépolis
segundo o modelo ARIMA(2, 1, 1) para as seis primeiras semanas epidemioldgicas de 2022

Semana/Ano | Observado | Previsao | IC 95%
1/2022 44 28 18-39
2/2022 32 29 16-42
3/2022 22 27 12-42
4/2022 23 29 11-46
5,/2022 17 27 9-46
6/2022 32 29 8-49

Observa-se a influéncia do outlier registrado na semana 1/2022 no resultado do
MAPE. O valor acaba viesando a anélise negativamente, uma vez que, se estivesse proximo
a mediana dos valores observados, a medida seria minimizada e forneceria um melhor

ajuste aos valores observados.
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Figura 13: Série do ntimero de casos de dengue em Florianépolis com previsao para 2022
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4 Conclusoes

Para a cidade de Florianépolis nao foi possivel identificar uma correlagao temporal
entre a série de casos de dengue e as séries climaticas de indice pluviométrico e tempera-
tura minima. Na realizagao de modelos utilizando funcao de transferéncia, incorporando
essas covariaveis, observou-se ainda que nao foram geradas previsoes significativamente
melhores que o modelo ARIMA(2,1,1), que utiliza apenas valores passados da série de

casos de dengue na cidade.

O valores previstos para as seis primeiras semanas epidemiolégicas do ano de 2022,
pelo modelo ARIMA(2,1,1), mostraram-se boas estimativas comparadas aos valores ob-
servados, resultando em um MAPE de 25%. O intervalo de confianca gerado para o
nimero de casos semanais, abrangeu o ntmero real de casos de dengue em cinco das seis
semanas onde foram realizadas previsoes. Porém, o modelo nao apresentou precisao frente

a crescimentos/decrescimentos repentinos no nimero de casos da doenga.

Apesar da revisao bibliografica sugerir correlacao de séries climaticas com a incidéncia
de dengue em algumas cidades/estados do Brasil, considera-se, para fins de comparagao,
a influéncia direta das particularidades climéticas e economicas de cada localidade, que
podem fornecer fatores condicionantes para a adaptagao e propagagao do mosquito vetor.
Observa-se o ineditismo do presente estudo sobre a doenca na cidade, tendo em vista que a
regiao Sul como um todo, era tida como uma regiao brasileira de improvavel disseminagao
da dengue, além do crescimento do nimero de casos autdctones e frequentes epidemias

registradas no estado de Santa Catarina.

Para trabalhos futuros, sugere-se a utilizacao de Modelos Dinamicos Bayesianos para
modelar a série e da utilizacao de Modelos de Poisson ou Binomiais Negativos para mo-
delar dados de contagem, com o objetivo de melhorar o poder explicativo e identificagao
da relagao entre a série de casos de dengue e séries climaticas. Além disso, a avaliacao de
outliers e de seu impacto, uso da transformagao na série de dengue (para se aproximar

mais a Normal) e nas covaridveis (como no caso do indice pluviométrico) para diminuir a
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variabilidade e a realizagao de uma analise espago-temporal para ver a difusao dos casos

em microrregioes da cidade de Florianépolis ao longo do tempo.
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APENDICE 1 - Comparacao entre os
valores da série e da série

ajustada pelos modelos
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Figura 15: Valores efetivos e valores ajustados para a série do niimero de casos de dengue

em Florianépolis
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Figura 17: Valores efetivos e valores ajustados para a série de temperatura minima (C°)
em Florianépolis
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APENDICE 2 - Comparacao de modelos

para séries individuais

Tabela 9: Comparacao dos modelos ARIMA para série temporal do indice pluviométrico
em Florianépolis, através do AIC

Modelo Identificacao AIC
1 ARIMA(2,0,2) | 2631,644
2 ARIMA(0,0,1) | 2630,913
3 | ARIMA(1,0,1) | 2630,824
4 ARIMA(2,0,0) 2631,681
5 ARIMA(2,0,1) | 2631,325
6 ARIMA(1,0,0) | 2690,988

Tabela 10: Comparacao dos modelos SARIMA para série temporal de temperatura
minima (C°) em Florianépolis, através do AIC

Modelo Identificacao AIC
1 SARIMA(2,0,1)(1,1,0)52 | 886,412
2 SARIMA(2,0,0)(1,1,0)52 888,432
3 SARIMA(1,0,1)(1,1,0)s, | 884,531
4 SARIMA(1,0,1)(1,1,1)52 928,039
5 SARIMA(0,0,1)(1,1,0)52 890,029
6 SARIMA(0,0,2)(1,1,0)52 890,198
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APENDICE 3 - Analise de residuos para os
modelos ajustados de cada

série

Tabela 11: Teste Ljung-Box para residuos dos modelos

Modelo Identificacao p-valor
Casos de dengue ARIMA(2,1,1) 0,61
Indice pluviométrico ARIMA(1,0,1) 0,09
Temperatura minima | SARIMA(1,0,1)(1,1,0)52 | 0,08

Tabela 12: Teste Shapiro-Wilk para residuos dos modelos

Modelo Identificagao p-valor

Casos de dengue ARIMA(2,1,1) < 0,01
Indice pluviométrico ARIMA(1,0,1) < 0,01
Temperatura minima | SARIMA(1,0,1)(1,1,0)s2 | < 0,01




71

APENDICE 4 - Comparacao dos modelos
ARIMA com funcao de

transferéncia

Tabela 13: Comparagao dos modelos ARIMA com funcgao de transferéncia com diferentes
covariaveis (FT1), através do AIC

Modelo* Identificacao AIC
1 Ind.Pluv.(¢ = 4) + Temp. Min.(¢ = 5) 1592,32
Ind.Pluv.(¢ = 3) 4+ Temp. Min.(¢ = 2 1582,00
fnd.Pluv.(f = 2) + Temp. Min.(¢ = 3 1573,90
Ind.Pluv.(£ = 7) + Temp. Min.(£ = 5) | 1554,70
(£
(L=

~—

14
14
14

~—

Ind.Pluv 7) + Temp. Min.(¢ = 4) 1568,73
Ind.Pluv 7) + Temp. Min.(¢ = 6) 1580,42

S UL R W N

*Na notacao utilizada, ¢ indica o niimero de observacoes pretéritas incorporadas ao

modelo.
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