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= RESUMO: Fazer previsoes para a incidéncia de dengue é um dos objetivos de vigilancia
em saude publica, trazendo aos gestores em saide estimativas dos nimeros mensais
de novos casos de forma que os mesmos possam, por exemplo, planejar estratégias de
atendimentos, deslocamentos de equipes de satude, etc. Este artigo contém previsoes
para as observacgbes futuras da série de incidéncia de dengue em Belo Horizonte
baseadas nos modelos Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) e
Modelos Estruturais (ME), comparando-os quanto aos seus ajustes e as suas capacidades
preditivas. As previsdes via ME tém um desempenho melhor que as via modelos
SARIMA, segundo os critérios erro quadrdtico médio (EQM) e erro absoluto médio
(EAM). Além disso, como os ME decompbem a série em termos de seus componentes
nao-observaveis, pode-se estudar o comportamento da tendéncia da incidéncia dos casos
de dengue ao longo do tempo. Este componente tém um decrescimento entre os anos
de 2002 a 2005, tornando nao significativo em 2005 e tendo um crescimento dai por
diante. Também pode-se identificar os meses de maior e menor incidéncia através dos
componentes nao-observaveis de sazonalidade. Os primeiros meses do ano apresentam
maior incidéncia, o que ja era esperado. Os resultados sdo muito satisfatérios e servem
de base para novos estudos.
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1 Introducao

A dengue é arbovirose causada por um Flavivirus, com quatro sorotipos
conhecidos. Caracteriza-se como doenca febril aguda, com espectro clinico variando
desde quadros febris inespecificos até manifestacoes graves com hemorragia e
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choque: a Febre Hemorragica da Dengue (FHD) e a Sindrome do Choque da Dengue
(SCD). Estima-se um total entre 50 a 100 milhdes de casos de dengue no mundo
(WORLD HEALTH ORGANIZATION , 2014).

No Brasil, entre 1990 e 2000, os sorotipos 1 e 2 se disseminaram, com registro de
epidemias principalmente nos grandes centros urbanos do Sudeste e Nordeste. Em
2003, os sorotipos 1, 2 e 3 foram isolados em 23 Estados e observou-se um nimero
crescente de internagdes por FHD. Em Belo Horizonte, a doenga tem ocorrido
de forma endémica, com picos epidémicos nos primeiros quadrimestres anuais e
circulacao dos sorotipos 1, 2 e 3. Essa situacao, associada a limitada efetividade no
controle do vetor e & auséncia de uma vacina eficaz, aumentou o risco da ocorréncia
de FHD/SCD (CORREA et al., 2005).

O municipio de Belo Horizonte (BH) vem apresentando desde 1996 sucessivas
epidemias de dengue ao longo do tempo, acompanhadas de uma progressiva
infestacdo e dispersdo do vetor Aedes aegypti nos varios agregados espaciais da
cidade (CORREA et al., 2005). Como também pode ser percebido, esses dados tém
uma estrutura de correlagao temporal que pode ser utilizada para fazer previsao para
prever a incidéncia de dengue é um dos objetivos de vigilancia em satide publica e
é essencial para que se tenha agilidade para detectar as epidemias e casos graves e
planejar a¢oes (MARTINEZ e SILVA | 2011).

De acordo com Unkel et al. (2012), as metodologias de andlise de séries
temporais, por exemplo, os modelos ARIMA e de alisamento exponencial tém
sido empregados na detecgao prospectiva de clusters, bem como os métodos que
puramente incorporam a informagao espacial (KULLDORF, 1997; KULLDORF et
al., 1998). Uma boa revisdo sobre esses métodos pode ser encontrada em Unkel et
al. (2012). H4 vérios estudos temporais sobre a dengue nas regides mais afetadas
pela mesma, entre os quais sao citados a seguir.

Wu et al. (2007) avaliaram os impactos das variages climéticas sobre a
ocorréncia de Dengue em uma cidade metropolitana do Sul de Taiwan por meio
de andlise de séries temporais. Os modelos autoregressivos integrados e de médias
méveis (ARIMA) mostraram que a incidéncia de dengue foi negativamente associada
ao desvio de temperatura mensal. Enquanto que, Luz et al. (2008 utilizaram a
metodologia de Box-Jenkins para ajustar um modelo auto-regressivo integrado de
média mével (ARIMA) a incidéncia de dengue no Rio de Janeiro, Brasil, 1997-2004.

Naish et al. (2006) analisaram o impacto da variabilidade de temperatura e
das marés sobre a transmissdo do Virus Barmah Forest (VBF) e desenvolveram
um modelo de previsao baseado na temperatura para estudar o VBF na regiao
de Gladstone na Australia. O modelo adotado foi o SARIMA com as seguintes
varidveis: temperatura minima e maéaxima, pluviosidade e umidade relativa, a
indicagao de maré alta e maré baixa e o tamanho da populacao estudada.

Dentre os varios modelos na literatura para a modelagem de séries temporais,
neste artigo abordam-se os modelos SARIMA (BOX e JENKINS, 1976) e os
Modelos Estruturais (ME) (HARVEY, 1989) também conhecidos como modelos
lineares dindmicos (WEST e HARRISON, 1997) sob a perspectiva Bayesiana. Uma
das grandes vantagens dos ultimos é que a série temporal pode ser decomposta
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em termos de seus componentes nao-observaveis tais como nivel, tendéncia e
sazonalidade, os quais tém uma interpretacao direta. Além disso, coeficientes
de regressao variando no tempo, dados ausentes e extensdes multivariadas sao
facilmente tratados no contexto dos ME, enquanto que, em um modelo SARIMA,
isso pode nédo ser tao simples (COMMANDEUR e KOOPMAN, 1997). Harvey
e Todd (1983) fizeram uma comparagao entre os modelos SARIMA e ME para
seis séries macroecondmicas da Gra-Bretanha, ilustrando as vantagens dos ultimos.
Maiores detalhes e diferencas sobre esses modelos podem ser encontrados em
HARVEY (1989); COMMANDEUR e KOOPMAN (1997). Nobre et al. (2001)
compararam os modelos estruturais e SARIMA com dados epidemioldgicos.
Os objetivos deste estudo sao:

e Fazer uma comparagao de ajuste e preditiva entre dois modelos de séries
temporais, a saber, os modelos SARIMA e os modelos estruturais para os
dados de dengue em BH,;

e Estudar a evolugao da incidéncia ao longo dos anos.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Na Sec@o 2, os dados e
o problema motivante sao mostrados. Nas Secoes 3 e 4, sao apresentados os
modelos SARIMA e modelos estruturais, respectivamente, bem como os métodos
de inferéncia e previsao. Na Secao 5, mostram-se os resultados dos ajustes dos
modelos, previsao e comparacao da capacidade preditiva dos mesmos. Finalmente,
na Secdo 6, conclui-se o trabalho e algumas consideragoes finais sdo discorridas.

2 Materiais

Os dados do nimero de casos notificados de Dengue em BH no periodo de
01/2002 a 03/2008, totalizando n = 75 observagdes mensais sdo analisados. Os
dados dos préximos 12 meses (de 04/2008 a 03/2009) sao conhecidos, usados como
“padrao ouro” e omitidos do ajuste dos modelos para efeito de comparagao da
capacidade preditiva dos mesmos, isto é, a acuracia das previsoes “out-of-sample”.
Essas informagoes foram cedidas pela Secretaria de Estado da Saide de MG (SES
MG, 2010).

A incidéncia em um instante de tempo é definida como o ntmero de casos
notificados dividido pela populagao sob risco multiplicado por 100 mil. E comum,
em estudos de previsao de casos de dengue, devido a grande quantidade de casos, a
modelagem da série na escala logaritmica (LUZ et al., 2008, ver). Portanto, a série
temporal de interesse deste estudo é dado por

4 =1n <m’1mero de ?asos no tempo t " 100.000) ’

pop. sob risco no tempo t
para t = 1,...,n. Foram wusadas projegoes populacionais anuais dis-
ponibilizadas pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
(http://www.ibge.gov.br). A populagdo sob risco mensal na defini¢ao da série y; foi
aproximada pela sua respectiva projecao anual.
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3 Modelos SARIMA

Uma dos métodos mais utilizadas para a andlise de séries temporais é o de
Box & Jenkins (1976). De acordo com esse método, modelos autorregressivos (AR)
e de médias méveis (MA) sdo ajustados a série temporal (Box & Jenkins, 1976).

O modelo SARIMA é uma extensao da classe de modelos ARIMA, que inclui
a sazonalidade. Suponha uma série temporal sazonal y; observada em s periodos
por ano, s = 12 para séries mensais. Um modelo SARIM A(p, d, q)(P, D, Q)s para
o processo y; é definido da seguinte forma (MORETTIN e TOLOI, 2006):

¢(B)<I’(BS)AdASDyt = 0(B)O(B")us, (1)
parat=1,...,n onde:

e &(B%)=(1—-®,B°—---— ®pBF*) é 0 polinémio autorregressivo sazonal de
ordem P;

e O(B*)=(1-©:;B*—---—0gB¥) é o polindmio de médias méveis sazonal
de ordem Q);

o $(B)=(1—¢$pB—---— ¢,BP) é o polindmio autorregressivo de ordem p;

e (B)=(1—-6:B—---—6,B9) é o polinémio de médias méveis de ordem g;

e A? = (1 — B)? ¢ o operador de diferenca e d indica o nimero de diferencas
necessarias para tonar a série estacionaria com respeito a média;

e AD = (1 - B*)P é 0 operador de diferenca sazonal e D indica o niimero de
diferencas sazonais necessarias para tratar a sazonalidade da série;

2

w*

e u; é um processo ruido branco Gaussiano com média zero e variancia o

Para se obter os estimadores de méaxima verossimilhanca dos parametros,
maximiza-se através de procedimentos numéricos a funcao de log-verosssimilhanca.

3.1 Previsao em modelos SARIMA

As previsoes k passos a frente foram obtidas a partir da equacao do modelo
ajustado. Seja g, (k) a previsao para y, no instante n+k. A fungéo de previsao é
a esperanca condicional dos valores futuros com base nas observagoes até o instante
n (MORETTIN e TOLOI, 2006).

Considerando o modelo na forma da equagao de diferenca em (1), a fungao de
previsdo na origem n e k passos a frente é dada por (MORETTIN e TOLOI, 2006)

Un(k) = ElYyntrlys, - Unl, (2)

assumindo as seguintes condigoes:
[yn-‘rk} = ?jn(k’), k> 0;
Yntkl = Ynik, k£ < 0;
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[un+r] =0, k> 0;
[Unik] = €xtr, b < 0.
A variancia do erro de previsao é

Vik)=(1+ 712 + 7'22 +...+ 7'1371)03,

em que os pesos 7; sao determinados através da forma de choques aleatorios

(M A()) do modelo SARIMA em (1) (MORETTIN e TOLOI, 2006, p. 225).
Com a previsao pontual e a sua variancia, pode-se construir um intervalo de

previsao de nivel 1 — k de confianga para a observagao futura y,4r da seguinte

maneira:
In(k) £ }zﬁ/2| VvV I(k),

onde z, /5 é o percentil de ordem /2 de uma distribui¢do Normal-padrao.

4 Modelos estruturais

Os modelos estruturais (ME) (HARVEY, 1989) decompdem uma série
temporal y; em termos de seus componentes nao-observaveis ou estados, tais como
nivel (u), tendéncia (), sazonalidade () e erro (u). O modelo estrutural basico

(MEB) é um caso particular dos ME e é comumente usado, possuindo o componente
de sazonalidade, dado por (HARVEY, 1989)

Ye = pe +ve Fug,  ug ~ N(0,02) id.d. (3)

pe = pe—1+ Be—1 + e, me~ N(0,00) idd. (4)

Bi=Bi—1+&, & ~N(0,07) iid (5)

Yt = —Vt—1 — v — Vi—s+1 + Wt, Wt ~ N(0,0’i) 3.9.d. (6)

onde s é o numero de periodos sazonais e wu;, 7, & € wy sao erros ruido
branco mutuamente nao-correlacionados. O vetor de estados é dado por
of = (e, Bty ey Ye—1s-- > Ve—s+1). A representagdo da sazonalidade no modelo

acima é feita por fatores sazonais ou dummies sazonais (HARVEY, 1989; WEST e
HARRISON, 1997; FRANCO et al., 2009). O vetor ¢ = (03,0727, O'g, 02), composto
pelas as varidncias dos termos de erro do modelo, é conhecido como vetor de
parametros estaticos ou hiperparametros (HARVEY, 1989).

As Equagdes (3)-(6) sdo normalmente escritas na forma de espago de estados,
para permitir o uso de algoritmos lineares, tais como o filtro de Kalman (KALMAN,
1960), na estimagao dos componentes nao-observaveis ou dos estados.

O estimador de méxima verossimilhanca (EMV) e suas proriedades assintéticas
sao usados para fazer inferéncia para o vetor de hiperparametros . E necessario
também usar procedimentos de otimizagao numérica para encontrar @EMV. Para
maiores detalhes, consultar HARVEY (1989); FRANCO et al. (2008, 2009).
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4.1 Previsao em modelos estruturais

A funcéo de previsao k passos & frente, baseada em toda informagcao disponivel
até o instante n, é definida como ¥,y kjnp= E(Ynir|Yn,¥) (HARVEY, 1989;
PETRIS et al., 2009; FRANCO et al., 2009). Para o MEB, a fungao de previséo é
dada por (FRANCO et al., 2009)

k
gn+k\7z,1/; = zn+k<H Tn+i> an, (7)

i=1

E o seu EQM de (§n+%|Y n,%) é dado por

Jj=1

, k ko, , k[ k—i ,
Zoptk (Hl Tn-&-t') P, <H1 Tn—i—i) Zntk + Zpyp 2:1 (H T7L+k—j+1> R, Q. R,
? 1= 1=

k—i
2
(H Tn+kj+1> Zntk + Oy,

j=1
onde:
a, e P, sao a média e a matriz de covariancias da distribuigao de atualizacao do ve-
tor de estados (obtida pelo filtro de Kalman), z; = [ 1010 -0 ] o+1)’
~ J1x(s+1
R: = I,;1(matriz identidade),
Tl 1| 0 T
0 1 |
-1 -1 -1 -1
Ty = | 1 0 0 0 e
0 o0 1 0 0
| :
L | 0 o0 ... 1 0 J 1y (st)
_ 0127 2 :
o¢ 9
o
Q: = 0
0
L 0] (s+1)x(s+1)

Essas matrizes sao invariantes no tempo.
A forma da funcao de previsao abordada acima pode ser denominada como
natural ou padrao. O intervalo de previsao, de nivel 1 — x natural ou padrao é dado

por:
gn+k|n,¢ + ‘%{/2} V EQM(gn+k|n,¢):| ) (9)
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onde 2, /5 é o percentil de ordem x/2 de uma distribuicdo Normal-padrao.
Quando o valor de % ¢ desconhecido, deve-se estimd-lo. A prética mais comum
é substituir @ por v» (BROCKWELL e DAVIS, 1996, ver).

5 Resultados

Nesta segao sao comparados os modelos SARIMA e os modelos estruturais
para a previsao da incidéncia de dengue em BH. Para tanto, serdao considerados os
dados do nimero de casos notificados de Dengue em BH do periodo de 01/2002 a
03/2008, totalizando 75 observagoes. Os dados dos préximos 12 meses (k = 12)
sdo conhecidos e omitidos do ajuste dos modelos para efeito de comparacao da
capacidade preditiva dos mesmos.

O grafico da série, os correlogramas e o grafico de probabilidade Normal
estao na Figura 1. Os dados nao parecem seguir uma distribuicao Normal
de probabilidade e possuem correlagoes significativas. A série apresenta um
comportamento sazonal. Os meses de dezembro a margo tém uma incidéncia maior
de dengue, ja que se tratam de meses de verao os quais possuem temperaturas
elevadas e chuvas (clima propicio & prolifera¢ao do mosquito transmissor da dengue)
(CORREA et al., 2005).

104 Rev. Bras. Biom., Lavras, v.35, n.1, p.98-114, 2017



[E)) (b)

Yt
2 3 4
|11
Sample Quantiles
2 3 4
L1

— -

o — o -

o oo
T T T T T
2002-01 2004-02 2006-03 -2 -1 o 1 2
t Theoretical Quantiles
© (d)
—] <
o
©
ISEN g .
n L < _]
L P < N
Q = DA e B
< dtHqy-----H{tp----------------- = 1=} |
o ] | [ .||| N &£ ||||”'| I'I T II|||
= T T T
A [ 111 o 11l ‘ ]
B R i 1 o e - S e g
< 1
< T T T T T T T T T T T T T T T T
o 5 10 15 20 25 30 35 o 5 10 15 20 25 30 35
Lag Lag

Figura 1 - (a) O gréafico temporal da série do logaritmo natural da incidéncia
de dengue por 100.000 habitantes; (b) O QQ-Plot Normal da série;
(¢c) Fungdo de autocorrelacdo amostral da série; (d) Fungdo de
autocorrelagao parcial amostral da série. Nivel nominal de confianga
assumido é de 99%.

51 MEB

Como a série possui os componentes de nivel e sazonalidade, de acordo com
a Secdo 2, o Modelo Estrutural Bésico (MEB) com sazonalidade modelada por
varidveis dummy é ajustado a essa série transformada no software Ox (DOORNIK,
2002). As EMV e o intervalo de confianga bootstrap (FRANCO et al., 2008) para os
hiperparametros do modelo estao na Tabela 1. Com a exce¢ao do hiperparametro do
compomente de nivel 0,27, os demais hiperparametros (varidncias) sdo bem pequenos,
algo comum na pratica (FRANCO et al., 2009).

Rev. Bras. Biom., Lavras, v.35, n.1, p.98-114, 2017 105



Tabela 1 - Estimativas de méxima verossimilhanga e intervalos de confianca
bootstrap para os hiperparametros do MEB ajustado a série do logaritmo
da incidéncia de casos de dengue em BH

Parametro Estimativa LI 95% LS 95%

o2 0,136 0,0494 0,1717

o—g 1,130 x 107* 1,519 x 10~ 0,00386

9,496 x 107¢ 5,317 x 10~2%  0,002593
o2 2,651 x 1075 5,518 x 10710 0,0337

Analisando a Figura 2, percebe-se que o ajuste do MEB é adequado aos dados.
Os residuos nao evidenciam nenhum padrio, ou seja, ndo sdo autocorrelacionados
e se aderem a uma distribuicdo Normal. Além da anélise grafica, foram feitos os
testes de normalidade de Shapiro-Wilks e de Ljung-Box para checar as hipéteses de
normalidade e nao correlagao dos residuos, respectivamente. O valor da estatistica
de teste de Ljung-Box e seu p-valor para os lags 6, 12, 24 e 36 foram Q(6) = 5,86
(p-valor = 0,06), Q(12) = 13,46 (p-valor = 0,10), Q(24) = 24,61 (p-valor = 0, 22)
e Q(36) = 33,02 (p-valor = 0,42), respectivamente. Nao se rejeita a hipdtese de
que os residuos sao independentes. Ja o p-valor do teste de normalidade foi maior
que 0,10, ou seja, nao se rejeita a hipdtese que os residuos sao oriundos de uma
distribuicao Normal.
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Figura 2 - Anélise dos residuos do MEB. (a) Fungéo de autocorrelagdo amostral dos
residuos; (b) Fungao de autocorrelagao parcial amostral dos residuos; (c)
O QQ-Plot Normal dos residuos. Nivel nominal de confianca de 99%.

Analisando a Figura 3, obtém-se informagdes sobre as componentes nao-
observacoes da série, tais como nivel, tendéncia e sazonalidade. Em 1998, Minas
Gerais enfrentou sua primeira epidemia que atingiu todo o estado e principalmente
a regiao Metropolitana de Belo Horizonte. Ocorreu uma diminui¢do no nidmero
de casos. No ano seguinte, entretanto apareceu nova tendéncia de aumento,
culminando em um segundo pico em 2002, que corresponde o pico inicial no grafico
de tendéncia (no topo a direita) em 2002.

Houve um decréscimo na tendéncia de 2003 a 2005 e, em torno de 2005,
se tornou nao significativa. A partir 2006, em relagdo a 2005, apresentou nova
tendéncia de aumento significativa que se manteve até os meses de dados disponiveis
deste estudo. Essas informacgoes sao muito tuteis para formulagao de politicas
publicas para o combate da dengue.

O grafico da componente de sazonalidade nos mostra um aumento na
incidéncia de casos no inicio do ano se comparado com o fim do mesmo, o que
ja foi também observado pelo grifico da série (Figura 1).
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Figura 3 - Estimativas Suavizadas do vetor de estados. (a) A média suavizada
dos dados; (b) Estimativa suavizada do componente de tendéncia
(inclinagdo) da série; (c¢) Estimativa suavizada do nivel da série; (d)
Estimativa suavizada da sazonalidade da série. Linha tracejada indica o
intervalo de confianga de nivel nominal de 95%.

5.2 SARIMA

Os modelos SARIMA (BOX e JENKINS, 1976) sdao ajustados & série
no software R (R CORE TEAM, 2016), para fazer uma comparacio sobre a
capacidade preditiva desses modelos frente aos ME. Segundo os critérios AIC e
log-verossimilhanga, foi escolhido o modelo SARIM A(1,1,0) x (1,0,0)12 entre os
varios ajustados - que é utilizado para a comparacao das previsoes com os modelos
estruturais.

A Tabela 2 contém as estimativas de méxima verossimilhanga dos paradmetros
do modelo SARIMA. Note que apenas o parametro ®; é significativo ao nivel de
5% de significancia. O intercepto e o pardmetro autorregressivo de ordem 1 (¢1)
nao foram significativos. Isso provavelmente ocorreu devido & aplicacdo de uma
diferenca nao sazonal. Observe que o modelo é estaciondrio, uma vez que o médulo
das estimativas dos parametros ¢, e ®; sao menores que 1.
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Tabela 2 - Estimativas de maéaxima verossimilhanca e erros-padrao para os
parametros do modelo SARIMA, ajustado a série do logaritmo da
incidéncia de casos de Dengue em BH
Parametro Estimativa FErro-padrao LI 95% LS 95%

%o -0,003 0,188 0,371 0,365
o1 0,142 0,122 0,097 0,381
o, 0,781 0,070 0,644 0,918

Analisando a Figura 4, ndo ha evidéncia de violacao das suposicoes do ajuste
do modelo SARIMA. Foram realizados os testes de normalidade de Shapiro-Wilks
e de Ljung-Box para checar as hipdteses de normalidade e nao autocorrelagao
dos residuos, respectivamente. O valor da estatistica de teste de Ljung-Box e
seu p-valor para os lags 6, 12, 24 e 36 foram Q(6) = 7,26 (p-valor = 0,12),
Q(12) = 10,91 (p-valor = 0,37), Q(24) = 19,47 (p-valor = 0,617) e Q(36) = 21,20
(p-valor = 0,96), respectivamente. Nao se rejeita a hipétese de que os residuos sao
independentes. Também nao se rejeita a hipétese que os residuos sao provenientes
de uma distribuigdo Normal (p-valor = 0,97).

(a)
o
3
sz
D
< -
~ + 1 1 11
s 4+ -rr - ' - L T
T T T T T T T T
o 5 10 15 20 25 30 35
Lag
(b)
B R e s S
5 S
= o | [ | I |
E oS T T I | I T T T T T
£ ]
£ o 4
T T T T T T T T T
o 5 10 15 20 25 30 35
Lag
©
£ = R
8 — 0000000000 © °
s
o = 4
z ° 0000000
E o o o 0o00°
< 1 _o
<@ ! T T T T T
-2 -1 o 1 2

Theoretical Quantiles

Figura 4 - Analise dos residuos do modelo SARIMA. (a) Funcdo de autocorrelacao
amostral dos residuos; (b) Fungao de autocorrelagio parcial amostral dos

residuos; (¢) O QQ-Plot Normal dos residuos. Nivel nominal de confianga
de 99%.
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5.3 Comparacgao dos modelos e previsoes

Em termos de comparagao dos ajustes dos modelos, o MEB teve o AIC =
93,00 e a log-verossimilhanga = —43, 00, enquanto que o modelo SARIMA obteve o
AIC = 108,24 e a log-verossimilhanca = —51,12. Isso evidencia um melhor ajuste
do MEB aos dados. A comparagdo em termos de ajuste do MEB com o modelo
SARIMA néo é algo incomum e também j4 foi realizada por HARVEY (1989, p.94).

As previsoes para as observagoes futuras dos préximos 12 meses (de 04/2008 a
03/2009) da série estdo na Tabela 3 e sdo bem razodveis para ambos modelos,
proximas dos valores observados. As estatisticas de erro de previsao Erro
Quadrético Médio (EQM) e Erro Absoluto Médio (EAM) na Tabela 4 mostram um
melhor desempenho preditivo dos modelos estruturais frente aos modelos SARIMA
para previsoes a mais de um passo a frente (k > 1). Para k = 1, o modelo SARIMA
tem um desempenho ligeiramente melhor.

Tabela 3 - Valores observados da série e previsao para a série mensal da log-
incidéncia de dengue em BH usando os modelos SARIMA e MEB

Previsao 12 passos a frente
Meses Valores Observados | MEB SARIMA(1,1,0) x (1,0,0)12
abr/08 5,85 4,65 5,06
mai/08 5,63 3,02 4,44
jun/08 4,24 2,19 3,16
jul/08 2,52 2,28 1,43
ago/08 1,54 2,47 0,33
set /08 1,28 2,74 0,55
out/08 1,77 3,17 1,48
nov,/08 2,27 3,04 2,12
dez/08 2,65 4,00 1,85
jan/09 4,22 4,44 2,36
fev/09 4,89 5,04 2,41
mar /09 5,53 5,03 3,99

Tabela 4 - Estatisticas de erro de previsao a 1 e 12 passos a frente usando os modelos
SARIMA e MEB

EQM EAM
Lags | SARIMA | ME | SARIMA | ME
1 0,63 1,44 0,79 1,19
12 1,60 0,71 1,10 0,76

Na Figura 5 estdao as previsdes e intervalos de previsao de 95% para as
observacoes futuras, obtidos através dos modelos ajustados aos dados. A linha
continua apés a linha vertical representa os valores reais. Os intervalos de confiancga
assintéticos cobriram todos os valores reais futuros sob o MEB e o SARIMA, porém
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a amplitude dos intervalos do SARIMA é bem maior do que do MEB. Os intervalos
de previsao via modelos estruturais seguem bem o comportamento das observagoes
futuras. O intervalo de previsao via o SARIMA parece seguir bem o comportamento
das primeiras observagoes (k < 6), mas nao o das ultimas (k > 6).

yt

T T T T T T T —
2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

Figura 5 - Previsao para a série mensal da log-incidéncia de dengue em BH. Linha
continua em preto: a série do logaritmo da incidéncia de casos de
Dengue em BH; Linha pontilhada em preto: as estimativas pontual
e intervalar do modelo SARIMA; Linha tracejada em vermelho: a
estimativa pontual e o intervalo de previsdo assintético (IV) do MEB. A
linha vertical refere-se a 03/2008 e separa os dados usados na estimagao
do modelo das previsoes. O nivel de confianca adotado é de 95%.

6 Conclusao

Neste artigo as previsoes para os casos de dengue usando os modelos SARIMA
e estruturais sao construidas e comparadas. O dltimo tem um melhor desempenho
do que o primeiro, de acordo com os critérios EQM e EAM. HARVEY e TODD
(1983) e NOBRE et al. (2001) também chegaram em resultados similares indicando
o bom desempenho dos modelos estruturais em termos de capacidade preditiva e
flexibilidade.

A previsao revela um aumento na incidéncia de dengue para os préximos anos.
Através dos componentes nao-observaveis, pode ser avaliada a evolugao da tendéncia
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e sazonalidade da incidéncia de dengue em BH.

Para o ajuste de ME, ha muitos softwares e pacotes tais como dlm no software
R (R CORE TEAM, 2016), STAMP, SsfPack (KOOPMAN et al. , 1999) no software
Ox (DOORNIK, 2002).

Alguns estudos apontam a importéancia da inclusdo de covaridveis ambientais
e climéticas (LUZ et al., 2008), que podem ser facilmente incluida no modelo
estrutural, tais como temperatura e chuva.

Trabalhos futuros incluem a incorporagao dessas covaridveis, funcoes de
transferéncia (SANTOS et al., , 2010) e informagoes espaciais no modelo.
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» ABSTRACT: Forecasts for dengue incidence are essentials for public policies and actions,
providing to health managers monthly estimates of the number of new cases in order
that they can, for example, plan and organize strategies, health teams, etc. This paper
provides forecasts of the future values of dengue incidence in Belo Horizonte, Brazil,
based on Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) models and
Structural Models (SM), comparing them with respect to their fit and out-of-sample
forecasts. In general, forecasts via the SM had a better performance than the SARIMA
ones, according to the forecast error statistics. Furthermore, as the SM decompose the
time series in terms of its unobservable components, the behavior of the trend component
of dengue incidence may be studied over time. This component decreases between 2002
and 2005 and increases after 2005. The months of the highest and lowest incidence can
also be identified through the seasonality component. The first months of year have
a high incidence, which was already expected. The results are very satisfactory and
motivate future studies.
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