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RESUMO

A dengue é um dos principais problemas de saude publica ndanun
Estima-se que cerca de 2,5 bilhdes de pessoas estdo agasa@derdengue. Di-
ante deste contexto atual da doenca desenvolvemos um nulséyie temporal
na tentativa de identificar os fatores climaticos que counérin para a proliferacéo
da dengue nas cidades de Lavras (Minas Gerais) e Cuiaba @viaéso). As séries
para analise foram o nimero de casos notificados de dengies dé tempera-
tura minima, média e maxima, umidade relativa do ar e indieégmétrico da
cidade de Lavras e em Cuiaba consideramos as séries do ndeneasos notifi-
cados de dengue e séries de temperatura minima e maximae phdiiométrico.
Foram encontrados os modelos que melhores se ajustam assddadcordo com
a metodologia de Box e Jenkins. O modelo de regressao quistaons: variavel
dependente como sendo residuo de casos de dengue e aswvan@degendentes
sendo os residuos dos modelos das variaveis climaticas.ut&aha; a precipitacédo
e a temperatura maxima possuem influéncia no nimero de casengdue. Ja em
Lavras, além da precipitacdo e da temperatura maxima, tanfiienciaram o
ndamero de casos de dengue a temperatura média e a umidadeefiOetes de
determinacddi??, em Cuiabéa e Lavras foram d& 0,31 eR? de 0,68, respecti-
vamente. No segundo ajuste para Lavras consideramos as dértemperatura
maxima e minima e precipitacdo com UM de 0,67 e a temperatura maxima e
a precipitacdo continuaram a influenciar no numero de casadenigue. Nao foi
possivel propor um Unico modelo que explicasse o comportemt® nimero de
casos de dengue para as duas cidades. Isto pode estar fugewlacionado a
variabilidade climatica. Porém, ambos os modelos possuaramponente co-
mum, gue é a influéncia da temperatura maxima com defasagquoatte meses.

Palavras-chave: Séries Temporais. Dengue. Clima.



ABSTRACT

Dengue is a major public health problems in world. It is eatiead that
some 2.5 hillion people are now at risk of dengue. Given thisent context
of disease develop a time series model in attempt to idetitéyclimatic factors
contribute to the spread of dengue fever in the cities of &aMinas Gerais)
and Cuiaba (Mato Grosso). The series for analysis were th#auof reported
cases of Dengue, a series of minimum temperature, averagaaximum relative
humidity and rainfall in the city of Lavras Cuiaba and comsithe series of the
number of reported cases of dengue and minimum temperatties and maxi-
mum rate and found the pluviométrico. We found the modelshibat fit the data
according to Box and Jenkins methodology. The regressiodehtbat was the
dependent variable as residue dengue cases and the indap&adables being
the waste of models of climate variables. In Cuiabd, préatipn and maximum
temperature have an influence the number of dengue casesadilin Lavras,
in addition to precipitation, maximum temperature, alstugnced the number of
dengue cases and the average temperature moisture. Thieientf of determi-
nation R?, in Cuiaba and Lavras weiig? 0.31 andR? of 0.68, respectively. In the
second set to Lavras consider the series of maximum and minitemperature
and precipitation with a?? of 0.67 and the maximum temperature and precipi-
tation continued to influence the number of dengue casesadtnet possible to
propose a single model to explain the behavior of the numbeases of dengue
for the two cities. This can be strongly related to climateallity. However,
both models have a common component, which is the influenocegimum tem-
perature with a delay of four months.

Keywords: Time Series. Dengue. Weather.
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1 INTRODUCAO
1.1 Consideragfes iniciais

O século passado foi marcado por um forte processo de udgdioizem
que a metade da populacdo mundial passou a viver em cidask&s cEescimento
demografico mundial é fato nitido para a humanidade e troivweesdis mudancas
no meio natural. Dentre elas podem-se citar a reducéo da fadilora, dos ma-
nanciais de agua potavel, o empobrecimento dos solos e angagicliméticas,
que se fazem sentir na mudanca dos regimes de precipitagédade, ventos e
temperatura em todo o mundo.

Dentre todos os varios problemas ambientais, as mudangagmesao
as que despertam uma maior preocupacao. A incidéncia denileaelas doencas,
se relacionam diretamente com a tropicalidade de algunga®esee zonas clima-
ticas, exatamente por oferecerem condi¢des favoraveislidéepacdo de insetos
transmissores de doencas.

Neste contexto, o clima afeta a salude humana de diversasrasarfe-
racOes, tempestades e inundacdes matam milhares de passads ano e com-
prometem agua e alimentos. As secas provocam fome e dedout@huvas fortes
podem desencadear epidemias de doencas como a malariagua.den

Diante disso a dengue € um dos principais problemas de salidiegp
no mundo. De acordo com a Organizacao Mundial da Saude (OMi&)aese
que cerca de 2,5 bilhdes de pessoas estdo agora em riscogieedelh OMS
calcula que pode haver 50 milhdes de infec¢des de denguedenotmundo a
cada ano. A doenca é agora endémica em mais de 100 paisescaaAfnéricas,
Mediterraneo Oriental, Sudeste Asiatico e no Pacifico Otade

Dentre as doencas reincidentes no Brasil, a dengue destaataialmente
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como sendo a mais importante arbovirdsgue afeta 0 homem, principalmente
nas regides de clima tropical e fortemente relacionada cmefi@acia das politi-
cas publicas de saude, favorecendo o desenvolvimento difenaigio doAedes
aegyptj principal mosquito vetor da dengue.

Até o dia 02 de julho de 2011 foram notificados pela secreteriagilan-
cia em Saude 715.666 casos de dengue em todo o pais. DelsteQ@40 séo de
casos graves e ja ocorreram 1102 ébitos suspeitos.

Devido a dimenséo do problema descrito, medidas que evipateraias
de dengue sao essenciais em nosso pais e no mundo. Paranssessario prever
com certa antecedéncia, ou detectar em um estagio inictedp@éncia de uma
epidemia. Com isso, medidas de controle mais severas podeeér adotadas
pelos 6rgaos de saude, o que pode implicar em uma drastiegdiedo nimero
de pessoas acometidas pela doenca. Ressalta-se que d@uoeviscidéncia de
epidemias e a adocdo de medidas de controle acarretam esdsigiificativas
de gastos com saude e, ainda mais importante, a reducdoaddetamortalidade
causada pelas doencas.

E neste cenario que aplicagdes de computadores em sistemigsiahcia
de eventos relacionados a salde publica, como, por exemaptmmpanhamento
e previsao de epidemias, torna-se essencial. Quer sejaiparacdes numéricas
de modelos matematicos da dindmica de disseminagdo daajapmeg seja para a
previsdo da incidéncia e evolugao da doenca através do uséride temporais e
métodos computacionais apropriados, um dos temas despaises

Diante deste contexto instituicbes de ensino e pesquisarakil Be uni-
ram ao Programa de Apoio aos Nucleos de Exceléncia (PRONEXg) com

0 objetivo de desenvolver modelos, sejam estes estasisti@canicistas (sistemas

10 termo arbovirose deriva da expresséo inglesa "ARthromB®IRUSES"adotada em 1942,
para designar doenca viral transmitida por artrépodes.
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dindmicos, sistemas complexos) ou computacionais, paleae impacto eco-

némico, epidemioldgico e ambiental de estratégias trawlis e alternativas de
monitoramento e controle do risco de transmissdo de demgsen como gerar
algoritmos que facilitem a implementacdo e acompanhandagestratégias es-
colhidas.

Os trabalhos deste grupo foram divididos em:

« analise do padrdo espaco-temporal de infestacdd@des aegyptinedido
com armadilhas. Equipes responsaveis: Universidade &ederMinas

Gerais (UFMG), Fundacao Osvaldo Cruz (Fiocruz);

» desenvolvimento de modelos matematicos georeferersiqui® simulem a
dindmica de oviposicao dos mosquitos e sua captura por ahasdEquipes

responsaveis: Universidade Federal de Ouro Preto (UFOREaE;

« avaliacdo econbmica (custo-efetividade) das estratégiazontrole vetorial:

Equipes responsaveis: Fiocruz, Fundacado Getulio Varga¥ ;-

» desenvolvimento de um aplicativo georeferenciado wehb patrada rapida
de dados de armadilhas e identificagdo de areas priorigaia@scontrole.
Equipes responsaveis: UFOP, Universidade Estadual de @esParana

(UniOeste), FGV;

* avaliacdo das condigOes de utilizacdo de intervengbedesmem procedi-

mentos genéticos. Equipes responsaveis: Fiocruz;

 desenvolvimento de modelos que simulem estratégias eleémcao base-
adas em controle biolégico: Equipes responsaveis: Uniae Federal de

Lavras (UFLA), Fiocruz, UniOeste;
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» desenvolvimento de modelos matematicos para avaliatégias de con-
trole relacionadas com a dindmica populacional dos humasespadrao

de mobilidade e de atividade. Equipes responsaveis: FpthiaLA,;

 avaliacdo de estratégias de campanhas vacinais paraedeBgquipes res-

ponsaveis: Fiocruz, FGV;

Na Universidade Federal de Lavras destacam-se os tral@ghogciacao
cientifica, mestrado e doutorado que estéo relacionadosatiimatos celulares,
estatistica espacial, modelos utilizando equactes difiis, regressao e séries
temporais.

Contudo, objetiva-se desenvolver um modelo de série teahpoegressao
na tentativa de identificar os fatores climaticos que conétin para a proliferacéo
da dengue nas cidades de Lavras (Minas Gerais) e Cuiaba (a$so).

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: na Ségdeita uma
breve introducdo, com a contextualizacdo do assunto eegpiagdio dos motivos
que induziram a realizacédo do trabalho bem como seus algetiv

Na Secéo 2 tem-se uma visdo geral da dengue, a doencga foeotrdest
balho e sdo apresentados também o embasamento tedricosplakse dara seu
desenvolvimento, a relagéo existente entre o clima e a $aldana e, ainda, uma
abordagem sobre alguns aspectos da andlise de sériesaengm@gressao.

A metodologia adotada para o estudo € apresentada e desci8acao
3. Em seguida, tém-se os resultados e discussdo e a conajusientados nas

secles 4 e 5, respectivamente.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nessa se¢do sao sistematizadas as informacdes inereateatica abor-
dada no estudo, com uma visédo geral da doenca, e a importinciena no pro-
cesso de transmissdo da dengue. Sao apresentados tambgpeciesatedricos

envolvidos nas andlises de séries temporais e regressao.

2.1 Asrelacbes entre o clima e a saide humana

O clima é um dos elementos do ambiente que mais influencia emom
A partir do século XIX, as preocupacdes em estudar o climenfantensificadas,
devido ao fendbmeno de urbanizagdo e do consequente crescidesenfreado do
contingente populacional, o que gerou a criacdo de amBiemt@nos afetando
a qualidade de vida das pessoas em varios aspectos, desgssousbano até
a deterioracdo dos recursos naturais e o desconforto aabiem especial, o
térmico (BRANDAO; RUSSO, 2002).

O estudo da influéncia das condi¢bes atmosféricas na safgtEnhle um
campo de investigacdo desde a antiguidade. O primeiroe&tidealizado por
Hipdcrates em 460 a.C. Ele escreveu, ao todo, 72 livrospgsefidro mais impor-
tante, a obra intituladAres, agua e lugaregjue ja apresentava uma tentativa de
relacionar a sobrevivéncia do homem a fatores climaticos.

Com a crescente preocupacdo em minimizar a calamidadedeapsto
"inchacgo"das cidades, muitos trabalhos tém sido realizatiordando as relages
entre o clima e o homem e os efeitos que um pode causar sobteo ou

Segundo Lombardo (1985) a urbanizagéo supde a substitdagsfiecos-
sistemas naturais por centros com grandes densidadespiopals criados pelo

homem, onde a espécie predominante € o homem e o meio estizadpapara
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permitir sua sobrevivéncia. Tais modificacdes, atreladasuanento complexo e
cadtico do aglomerado populacional, formado por casaficiedi ruas, avenidas
e um consequente aumento dos problemas sociais e amhbiafgaencadeiam
um crescimento acelerado de necessidades béasicas ealaiimo saneamento
basico, saude, transporte, moradia, etc., 0 que, na mdasigezes, acarreta uma
série de problemas para o homem, sobretudo na area da saude.

Alguns elementos do clima que afetam diretamente as furfigdalggicas
do homem sao radiacdo, temperatura, umidade, vento e prassasférica. O
conforto fisiol6gico do homem é determinado principalmepeta temperatura,
pelo vento e pela umidade. As condicdes e/ou alteracBes monatiral sé tém
importancia para o homem quando passam a ser por ele persahidquando
afetam ao seu bem estar e ao seu modo de vida (AYOADE,1986).

Conforme Sant'anna Neto (1998), a preocupacédo do homem sdemd-
menos originados na atmosfera e que repercutem na supéefiestre é tdo antiga
quanto a sua propria percepcdo do ambiente. E do ponto dedaspercepcao,
da forma como o homem percebe e interage com o0 meio ambientéyrgéo
de influéncias histéricas e socioculturais, que se podefimaes necessidades,
0s interesses e anseios da populagdo, para fornecer aos diggentes orien-
tacbes mais adequadas para as descricdes em nivel pa@woecondmico e de
desenvolvimento, seja rural, urbano ou regional.

Hellpach (1967, p.14) considerou também que a naturezaseia um

fator muito significativo no desenvolvimento humano, oasej

A natureza em torno de nds apresenta-se ao corpo e a alma sobre
guatro principais modos fenoménicos: tempo, clima, solaisggem,
todos influenciam diretamente nosso ser. Na medida em qrezeie
ou recomendam esta ou aquela alimentacao, nos forca a unmdete
nado modo de vestir. [...] As influéncias meteorolégicas aifmgem
da mesma forma todos os homens. Até mesmo as pessoas de idénti
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cos ambientes de vida, de mesma idade, da mesma raca ouafamili
reagem de modo muito diverso. Estudos realizados com@nvegue

na Franca e Itélia, os estupros, suicidios e doencas meataisen-
tam consideravelmente no verao.

Na Alemanha, estudos mostraram que quando a presséo ainesfta
baixa o tempo entre as agdes e reacdes fisicas aumenta. Eno iges acontece
com acidentes de transito. Observou-se que ha maior qadatide acidentes
em dias de alta temperatura e ar umido e durante a passagesntis ffrias ou
oclusas. E as gripes costumam desenvolver-se mais intensasob alta pressao
e umidade relativa inferior a 50%, com ventos fracos (SCHMII®94).

Um trabalho realizado na Tailandia estudou a importancigdes fatores
climaticos, ambientais e socioecondmicos na previsao stesade dengue. Para
iss0, 0s autores utilizaram modelos estatisticos basesmdsncdes lineares para
obtencao e analise dos resultados (NAKHAPAKORN et al, 2005)

As doencgas transmitidas por vetores constituem importzasa de mor-
bidade e mortalidade no Brasil e no mundo. O ciclo de vida @ébsres, assim
como dos reservatorios e hospedeiros que participam daacdeeransmissao
de doencas, esta fortemente relacionado a dinAmica ambid ecossistemas
onde estes vivem. Dentre essas doencas destaca-se a dpngéeconsiderada
a principal doenga reemergente nos paises tropicais epidaiis. Muito se tem
especulado sobre a importancia de fatores climaticos évweasi socioecondmicas
sobre a incidéncia da dengue como ferramenta auxiliar nadarde deciséo por

parte dos 6rgaos publicos competentes.
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2.2 Adengue

Segundo Gubler (1998) e Teixeira et.al. (1999), o relatcsraatigo de
doengas com sintomas semelhantes aos da dengue, séo os deaict@pédia
chinesa deSintomas de doencas e remédmsblicados durante a dinastia Chin
(265 a 420 d.C.) e finalmente editadas em 610 d.C. na dinaatig & reeditadas
em 992 d.C (dinastia Sung do Norte). A doenca era associdos gfgneses aos
insetos voadores ligados a agua.

Os primeiros relatos sobre dengue no mundo mencionam adlBavh em
1779. Posteriormente, ocorreram casos nas Américas, ddenaps no Caribe e
nos Estados Unidos. No século XIX ha referéncia a epidenciasidas no Caribe
e na Australia. Também varias epidemias ocorreram no secxiloa Europa,
Africa e Américas. No Brasil, ha referéncias de epidemiasdengue na cidade
de Niteréi (RJ), em 1923, mas sem confirmac&o laboratoriéiN({STERIO DA
SAUDE, 2001). A Figura 1 mostra os paises com risco de dengusumdo no
ano de 2010.

A dengue s6 foi reconhecida como doenca no final do século XXci
do século XXI, apesar de ter sido relatada nas Américas ha deaR00 anos,

conforme Organizacdo Mundial de Saude (1987, p.9):

A forma classica da dengue é uma doenca febril aguda acom-
panhada por cefaléia e dores musculares e articulares. Neaasa
tropicais das regifes do Sudeste Asiatico e do Pacifico a@tié
conhecida ha mais de um século. Entretanto, a forma hemiosaag
foi inicialmente identificada como uma doenca nova nas iRitip
em 1953 (febre hemorragica das Filipinas) e na Tailandia €88l
(febre hemorragica tailandesa). Esses surtos causaranicpae-
vido a novidade. O mistério do agente causal foi resolvidangio os
virus tipos 2,3,4 foram isolados nas Filipinas, em 1956 erasviipo
1 na Tailandia em 1958.
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Dengue: Risco em seguintes paises / regides (2010)

ica de Julho

| iPﬁ[SESOU dreas onde houveram As linhas grossas indicam as areas potenciais de repreducao do mosquito
Tedfh i cle casos de DengLe Aedes Aegypti(principal vetor da Dengue) devido 3s temperaturas anuais.

Figura 1 Mapa mundial de risco de dengue no mundo no ano de 2010
Fonte: Word Health Organization (2010)

Atualmente, a dengue é considerada a arbovirose humanadifizris
dida no mundo. Os arbovirus multiplicam-se nos tecidos dganismos dos
artropodes, que se infectam, tornando-se vetores depaisgagem o sangue de
hospedeiros, em periodo de viremia (HALSTEAD, 2007).

E uma doenca febril aguda causada pelos virus Dengue (DEMVjr-
bovirus pertencente a familiaviviridae, géneroFlavivirus com quatro soroti-
pos distintos, DENV-1, DENV-2, DENV-3 e DENV-4. Estes virs&o transmi-
tidos ao homem por mosquitos do généwedes tendo como principal vetor o
Aedes aegyptiA transmissao do virus, em sua forma simples, envolve siage
pelo mosquito, de sangue contendo o virus, e a sua passagemnpaegundo
hospedeiro humano susceptivel (GUBLER, 1995).

As espécies dAedestransmissor de dengue e febre amarela urbana, séo,
provavelmente, originarias da Africa Tropical, tendo sittcoduzidas nas Améri-

cas durante a colonizacéo, onde se adaptaram como mosgbiao® e domeéstico.
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Assim, 0 mosquito tem sido reintroduzido frequentementérras de onde havia
sido erradicado (REY, 1991).

A primeira epidemia com confirmacao laboratorial de denguBnasil foi
em 1982, em Boa Vista (RR). A partir de 1986, varios estadasileiros registra-
ram ocorréncia de picos epidémicos. O Rio de Janeiro regi®.000 casos no-
tificados e aproximadamente 3 milhfes de infectados (FIREDBIO et.al. 1990;
SCHATZMAYR et. al. 1986). Nos ultimos 20 anos tém ocorrideedsas epi-
demias de dengue em todas as regides do Brasil devido a disgéim do virus e
do vetor transmissor. A Figura 2 mostra o mapa de risco dagdoen Brasil em

2010 e 2011.

" [ Sem Transmiss3o
[ 0-/50,0
50--/100,0

B 100--/300,0

B Acimade300,0

2010 2011

Figura 2 Mapa de risco de dengue no Brasil no periodo de 2000 2
Fonte: Ministério da saude (2011)

Vérias espécies de mosquitos do génkedespodem servir como agente
transmissor do virus do dengue. No Brasil duas delas esj@danstaladasAedes
aegyptie Aedes albopictuMINISTERIO DA SAUDE, 2001).

A Secretaria de Vigilancia em Saude, em trabalho conjunto &® Secre-

tarias Municipais e Estaduais de Saude, registrou no andXder Brasil 715.666
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casos notificados de dengue até o periodo de janeiro a 02hdedi@l2011. A dis-
tribuicdo dos casos notificados de acordo com as regifesis@ @aseguinte: A
regido Sudeste tem o maior nimero de casos notificados (B38&%0s; 47%),
seguida da Regido Nordeste (157.297 casos; 22%), Norte7{i1@asos; 15%),
Sul (56.930 casos; 8%) e Centro-Oeste (52.421 casos; 7%anilse compara-
tiva em relacdo ao ano de 2010 observa-se reducéo de casagides Sudeste
(-25%), Centro Oeste (-74%) e aumento nas regides Norte)(@b6tdeste (35%)
e Sul. (43%)
A Figura 3 apresenta os casos notificados de dengue entrebrvele

2010 e marco de 2011 no Brasil de acordo com as regides ddjraéstendéncia
de aumento no nimero de casos € observada a partir do iniaimodde 2011, em

todas as regioes.

—MNorte ——Nordeste Sudeste ——Sul ——Centro-oeste

14.000|
12.000 -
10.000

8.000

. /—/\
4.000 -
2.000

o

Casosnotificados

40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Semana epidemiolégica, novembro de 2010 a margo de 2011

Figura 3 Casos notificados de dengue, de acordo com a semariaid€los sintomas e
as regides. Brasil, novembro de 2010 a margo de 2011

Fonte: Ministério da saude (2011)

Nas sete primeiras semanas epidemioldgicas de 2010, aoRegideste
notificou 38.971 casos, dos quais 27.738 (71,2%) se comacantrem Minas Gerais,

seguidos de Sdo Paulo (7.353; 18,9%), Espirito Santo (&BP6) e Rio de
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Janeiro (1.804; 4,6%). A figura 4 mostra graficamente estacgsb.
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—_— N
.
0 B— ———— N

1 3 5 7 911131517 1921232527 29 31 33353739414345474851 1 3 5 7

Casos notificados

Semana epidemioldgica

Figura 4 Casos notificados de dengue por semana epidentaléigie 2009 a semana
epidemiolédgica 7 de 2010 nos estados da Regido Sudeste

Fonte: Ministério da saude (2011)

Os estados da regido Centro-Oeste apresentam um aumeasndeaqar-
tir da semana 41/2009 e, até a sétima semana epidemioldgk@10, 75.592 ca-
sos foram notificados. O Mato Grosso notificou 15.362 caseseta primeiras se-
manas de 2010, com destaque para 0s municipios de Ronden@pér4; 9,6%),
Sinop (1.440; 9,4%), Cuiaba (1.367; 8,9%), Primavera ddd €k323; 8,6%),
Varzea Grande (802; 5,2%) e Barra do Gargas (786; 5,1%ur@h).

Atualmente, sabe-se que ainda ndo existe uma vacina capamidizar
as populagdes humanas contra as infec¢gdes causadas psldavitengue, devido
a sua complexidade, mas esta encontra-se em fase de estleEengolvimento
(DONALISIO, 1999). Assim sendo, as intervencfes sédo diremlas para a re-
ducao do mosquitdedes aegyptatravés de controle quimico e campanhas educa-
tivas para a diminuigdo do nimero de criadouros. Este canpata ser efetivo,

necessita da participacdo da comunidade e da alteracacto laébitos.
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Figura 5 Casos notificados de dengue por semana epidencialégie 2009 a semana
epidemiolégica 7 de 2010 nos estados da Regido Centro-Oeste

Fonte: Ministério da saude (2011)

2.3 O Aedes aegypti

O Aedes aegypt um mosquito da famili€ulicidae Os mosquitos adul-
tos podem ser reconhecidos pela nervacdo da asa caraadenis&ias escamas
ao longo das nervuras e pela longa tromba (Figura 6). Primamée tem sua
origem na Africa, onde existem formas silvestres e dongstiEle é encontrado,
principalmente, no meio urbano, em depdsitos de armazemnarde agua, sendo
considerado essencialmente um mosquito urbano (BORRORODNE, 1969) .

E uma espécie que se encontra em todo o mundo; distribuisseegides
tropicais e subtropicais, em geral limitado as latitugfssNorte e35° Sul, sendo
limitado também pela altitude. Em geral, ndo se encontrameados 1000 metros
(ORGANIZACAO MUNDIAL DA SAUDE, 1987). Ele se alimenta da seidas
plantas e, quando as fémeas estdo em fase de maturacdo dpfapem repasto
sanguineo, preferencialmente em humanos.

Esse inseto pde seus ovos em qualquer tipo de recipientegomie agua
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et b an
Figura 6 MosquitcAedes aegypti
Fonte: Ministério da saude (2011)

limpa, como calhas e caixa de agua, garrafas, pneus, patEs gl vasos de flores.

Segundo o Centro de informagfes para viajantes (2001)s tmipessoas
podem contrair dengue, independentemente do sexo e iddmen@-se que as
mulheres sdo mais afetadas, talvez em razdo do maior temperg@néncia no
ambiente doméstico.

Durante a incubacao extrinseca nesse vetor, isto é, dwaeiéodo com-
preendido entre a alimentacao infectante e a transmisda@isada, o virus se
multiplica e atinge as glandulas salivares do artrépode,pqu sua vez, transfere
o virus ao homem quando nele se alimenta, fechando o cicée fesiodo de in-
cubac&o extrinseca pode variar de 8 a 10 dias (MINISTERIO BASE, 2005).

Ressalta-se que a transmissao mecanica também é possaredom re-
pasto é interrompido e o mosquito, imediatamente, se alanemm hospedeiro
susceptivel préximo. Nao ha transmisséo por contato ditetom doente ou de
suas secrecfes com uma pessoa sadia, nem por fontes de aimaeoto (M-

NISTERIO DA SAUDE, 2005).
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2.4 Aincidéncia de casos de dengue e sua relacdo com o clima

Das pessoas infectadas com dengue, cerca de 550 mil necesdsithos-
pitalizac&o e pelo menos 20 mil morrem da doenga (CUPOLLIL&,&000).

Geralmente é observado um padrao sazonal de incidénciandael@o
Brasil, coincidente com o verao, em virtude da maior ocaiede chuvas e do au-
mento da temperatura nessa estacao, fatores que favoresngmeato dos indices
de infestacéo e da densidade vetorial. Apesar disso, sigtdengue também po-
dem ocorrer durante o periodo seco, e podem estar relacgnad ndo, com a
elevacgéo da populacéo do vetor (GUBLER, 1997; HALSTEAD,799

Desse modo, a umidade e a temperatura do ambiente tém eafbito &
transmissao do virus. Durante a estacdo chuvosa, devida dnaidade, a sobre-
vida do mosquito é mais longa. Apesar de que, em algumasegeg8é mosquitos
sdo mais abundantes na esta¢do seca, quando ocorrem dcpidas e esparsas.
A formacéao de pequenas cole¢bes de agua favorece a eclas@eodalessecados
e o rapido aumento da forma adulta do mosquito (RODHAIN; ROSP97).

A oviposicdo doAedes aegypt feita em recipientes onde existe agua, ou
recipientes com agua de chuva que eventualmente ficam canpaguarios dias,
0 que relaciona a dengue com dias chuvosos. A fémea depasg@wos na borda
da lamina de agua. O contato com a agua vai ocasionar a eaes8es ovos
(GUBLER, 1997).

O tempo necessario para que o virus ingerido alcance a dgésdiivar
do mosquito varia com a temperatura, e € uma importantevehnia desencadea-
mento da transmissdo epidémica. A temperatura alta encystriodo de in-
cubacao do virus no mosquito, que em geral, é de 8 a 12 diasapgetatura pode
também afetar a maturacao dos mosquitos; altas tempergiroduzem fémeas

menores que sao forcadas a se alimentar um maior nimero e pam ingerir
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um volume de sangue necessario para obter a proteina usadarpaturagao dos
ovos. Isto tem efeito no aumento do niimero de individuosiafi®s por uma
Unica fémea e também na capacidade vetorial do mosquito (X1898).

As causas da influéncia do tempo e do clima estdo longe de $etam
mente conhecidas. Logo, é de grande importancia a elalmda;thodelos rela-
cionando clima e salde humana, pois esta é uma area de ¢eegmEoTCUPaca0

por parte de médicos e climatologistas (GLASSER,1997).

2.5 Séries Temporais - Consideracdes gerais

Segundo Morettin e Toloi (2006), uma série temporal podedsénida
como qualquer conjunto de observacdes tomadas sequeeialmo tempo, po-
dendo ser discretas como, por exemplo, valores mensaisgetatura na cidade
de Lavras - MG, ou séries continuas, como o registro de umoetatliograma.

A andlise da série temporal pode ser feita no dominio do teoupno
dominio de frequéncia, sendo os modelos propostos, pareaséfcom nimero
finito de parametros) e ndo-paramétricos, respectivanff@RETTIN; TOLOI,
2006). No dominio da frequéncia tem-se a chamada analisetesp que possuli
aplicacdo em diversas areas do conhecimento como, por Examedicina.

O objetivo da analise em séries temporais é construir megela a série,
com propésitos determinados, tais como descrever apenaspoctamento da
série, investigar o mecanismo gerador da série temporal; faevisdo de valores
futuros e procurar periodicidades relevantes nos dados.

Um modelo classico para séries temporais supde que a{sfrje., 7, }

pode ser escrita como:
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Zt:Tt—l—St—Fat t:1,2,...,n (1)

em queZ; € a série temporall; é a tendénciaS; é a sazonalidade & € um
componente aleatdrio.

Ainda, segundo Morettin e Toloi (2006), a tendéncia podeeséendida
como aumento ou diminuicdo gradual das observacBes ao kmgeriodo; a
sazonalidade mostra flutuacdes ocorridas em periodos egenariguais a doze
meses e a componente aleatéria mostra oscilacfes aleatoeigulares. A su-
posicdo usual é a de queseja uma série puramente aleatéria ou um ruido branco
independente, isto &, tenha média igual a zero e varidnnsante.

A estimacao da tendéncia e da sazonalidade permite obtee agéstada
para a tendéncia e sazonalidade ou livre de tendéncia eddigizate. Isto €, re-
presenta a chamada condicdo de estacionariedade, em gue sesdéesenvolve
aleatoriamente no tempo em torno de uma média constante.

A maioria das técnicas estatisticas utilizadas na an&iséides temporais
partem do pressuposto de que a série é estacionaria. Cpstudcsérie nao for
estacionaria, sera necessario transformar os dadosaisigin

O procedimento mais simples utilizado para tornar uma gérigoral
estacionaria consiste em tomar diferencas consecutivaérigaoriginal até obter
uma série estacionaria. Normalmente, uma ou duas difeye@gesuficientes para
retirar a tendéncia. Para retirar a sazonalidade devezse dina diferenca com
lag do tamanho da periodicidade da série em estudo.

A primeira diferenca é definida por:

AZt = Zt — Zt—l t= 1,2, ) (2)
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A segunda diferenca é dada

A’Z, = A(AZ)
= AZi—Zi1)
= Zi—Zy 1~ (Zy—1— Zy_2)

= Zt—2Zt_1 +Zt_2 t= 1,2,...,71 (3)
Generalizando, a n-ésima diferenca é
A"Zy = A{A"'Z,} t=1,2,...,n (4)

Em algumas séries podera ser necessario aplicar uma traagfio nao
linear, como a logaritmica, para estabilizar a varianciarear o efeito sazonal
aditivo. Esta transformacado devera ser aplicada a ségmatri

Para verificar a necessidade de se fazer uma transformalcZe-sg o gra-
fico que apresenta a média dos dados no eixo das abscissagpbtadenmo eixo
das ordenadas. Para o célculo da média e amplitude, a sif@bdevera ser di-
vidida em subconjuntos. Se o grafico mostrar pontos espzshem torno de uma
reta paralela ao eixo das abscissas, isto € uma indicacagedeq serd necessario
fazer uma transformacdo. Porém, se a amplitude for diret@moporcional a
média, isto seria um indicativo de que a transformacéo itrgma € adequada
(MORETTIN; TOLOI, 2006).
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2.5.1 Tendéncia

Supondo-se a auséncia de sazonalidade, tem-se o modelo
Zt:Tt+at t= 1,2,...,71 (5)

em quea; € um ruido branco. Existem varios métodos para estimar &nera
dentre eles, o ajuste polinomial e suavizacao (filtro),0gigm Morettin e Toloi
(2006).

Estimando-se a tendéncia, a série pode ser escrita livre de tendéncia
como

Y;ZZt—Tt t:1,2,...,n (6)

Outro procedimento para eliminar a tendéncia de uma séoimarta dife-
renca, como foi definido pelas equagdes 2 e 3.

Pela andlise visual pode-se avaliar se uma série tempasaliptendén-
cia. No entanto, para confirmar essa avaliagdo prévia, doegimentos sao
utilizados: andlise do grafico da autocorrelagdo e um testertiéncia. Dentre
esses testes descritos em Morettin e Toloi (2006), apeasest o teste do Sinal

(Cox-Stuart).

2.5.1.1 Teste do Sinal (Cox-Stuart)

A fim de verificar a existéncia de tendéncia na série tempomdselha-se
fazer o teste para verificar se existe a componente de teadénsérie antes de se
aplicar qualquer procedimento para sua estimacao.

O procedimento para aplicar o teste do sinal é o seguinte:

1. agrupam-se as observacdes em paesZ 1), (Z2, Zev2), (ZN—c, ZN),
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em quec = N/2 se N, nimeros de observacdes for par—e (N +1)/2 se

N for impar;

2. para cada patZ,, Z.+1), associa-se um sinal. Este sinal é positivo (+) se
Z; < Z.+; e negativo(-) s&; > Z.,;. Descarta-se a comparacaosge—=

Z.1i,onde T é igual ao nUmero de pares com sinal de positivo (+).
3. testa-se a hipotese de nulidade.

Hy P(Z; < Ziy.) = P(Z; > Zi+¢), Vi:nao existe tendéncia;

Hy : P(Z; < Ziy.) # P(Z; > Zi+c), VYi:existe tendéncia; (7)

4. Calcula-se o valor de t, que é dado por:

= 50+ wopV) (®)

em quen € o numero de vezes que ndo houve empate na comparagao entre
Z;eZ.1i€w, o € 0valor tabelado ao nivel de significanaiaCason < 20,
o valor tabelado de, /, € dado pela distribuicdo binomial cgm= 0,5 e,

cason > 20, utiliza-se a distribuicdo normal;

5. seT <touT >n — t, rejeitaHy, isto &, a série possui tendéncia.

2.5.2 Sazonalidade

A componente sazonal capta caracteristicas da série quesmceegu-
larmente dentro do periodo de um ano, isto é, os fendbmenosaazocorrem
regularmente em periodo de no maximo doze meses. O que sgabeeSséries

sazonais de periodo 12 é que ocorrem as seguintes relagées:
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i. entre meses sucessivos, em um ano particular;

ii. entre observagfes para 0 mesmo més, em anos consecutivos.

De maneira geral, pode-se afirmar que as séries sazonaseijam alta
correlacdo entags sazonais. Os procedimentos mais comuns para se estimar a
sazonalidade sdo o método de regressao (sazonalidadmidé&téca) e o método
de médias moveis (sazonalidade estocastica), visto enttihioeeloloi (2006).

Estimada a sazonalidad&, a série pode ser escrita livre da componente
sazonal. Se o modelo da série for aditivo, onde o padrdo abmén se altera a

medida que o nivel da série muda, tem-se:

ZtSA:Zt—St t:1,2,...,n (9)

e se for multiplicativo em que a sazonalidade da série éd#epalo nivel da
mesma, tem-se:

Z3A=2,/8,  t=1,2,..n (10)

Toda periodicidade acima do periodo de 12 meses € considered.
Retirando-se o efeito do ciclo, a série perde muitas obs@eg reduzindo seu
tamanho, o que prejudica e dificulta o ajuste do modelo.

A construcao do gréfico é essencial nas analises de séripertn) visto
gue ele revela caracteristicas importantes, tais coméneia sazonalidade, vari-
abilidade eoutliers que sé@o observagfes periféricas, ou aberrantes, e sdesaquel
que parecem desviar-se acentuadamente a partir de outnusroseda amostra em
que ocorrem. No entanto, a inspec¢dao visual é subjetivatdinitestes de hipoteses
estatisticos para verificar a presen¢a das componenté&nteae sazonalidade.

A seguir sera descrita a analise grafica do periodograma teededrios

testes para sazonalidade apresenta-se resumidamernte det€ssher, encontrado
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em Priestley(1989), se¢do 2.5.2.2.

2.5.2.1 Periodograma

Uma das formas de se detectar a existéncia da sazonalidaden&io da
analise do grafico do periodograma. Segundo Morettin e Tad6), a analise
espectral é fundamental em areas onde o interesse basicocueapde periodici-
dade dos dados. Esta andlise é feita no dominio da frequ@ocianto, é baseada
em modelos ndo paramétricos.

Priestley (1989) define o periodograma do processo esta@dn;) Como:

2 2
2 | [ : - :
I(fi) = - ( g awos%t) < E awin%t) (11)
t=1 t=1

onde0 < f; < % et = 1,2,...,n, e I(f;) indica a intensidade da frequéncia
fi- A periodicidade pode ser verificada observando-se a exist&e picos na
frequénciaf; = £, o que indica uma periodicidade de perl’o}c;io

No gréafico do periodograma, a frequéngiaé representada no eixo das
ordenadas e a intensidade da frequéi¢ja) no eixo das abscissas. Geralmente,
0 pico de maior intensidade é o componente periddico. Castaaxais de um
pico, aplica-se também o teste de Fisher neste periodoyg@difiaar se o periodo

€ um componente periédico significativo na série.

2.5.2.2 Teste de Fisher

O teste de Fisher é utilizado para confirmar a existéncia zienaidade
em uma série temporal. Segundo Priestley (1989), essautdita os valores do
periodograma e detecta grandes periodicidades.

O procedimento para se aplicar o teste é o seguinte:
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1. traca-se o periodograma, utilizando um pacote estatid®, Statistica, Gretl

entre outros) ou por meio da frequéncia padréo dada por (11);

2. toma-se a maior periodicidade encontrada no periodagrarax,). Calcula-

se a estatistica:

maxl.
9= —5— (12)

N/2
sz/l Ip

3. calcula-se a estatistica do Teste de Fishgrdada por:

Yo = (%)1/("_1) +1 (13)

em que N é o nimero de observacdes; % e« é o nivel de significancia;

4. testa-se a hipotese de nulidade.

Hy: ndo existe periodicidade, isto é, a série ndo apresentadaade no

periodo analisado.

Seg > z,, rejeita-seH,, isto é, existe sazonalidade no periodo analisado.

2.5.3 Funcéo de Autocorrelacéo

Define-se a autocovariancia de lag4, como a covariancia entrg; e
Zi+ K, Sendo esta uma medida de dependéncia entre as duas obsrsegéaradas

por K intervalos de tempo. Assim,

Ve = cov[Zy, Zyv k| = E[(Zy — p)(Zevx — 1)) (14)

Pela expressado (14) tem-se que a autocovariancia entrpattiss quais-
guer € a esperanca do produto do desvio de cada ponto enoralagédia. do

Processo.
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Para Morettin e Toloi (2006) para um processo estacionagbdiscreto,
de média zero e fungdo de autocovariancia (fagy)= E {Z;, Z;+ k }, as seguintes

propriedades séo validas:

* % >0

* V—k = Vk

Yo > k]

* 7, € ndo negativa definida, isto ®,7_; > i ajaxyk, -k, > 0 para quais-

quer numeros reais,, ..., a, €ki, ..., k, deZ.

No intuito de se comparar diferentes séries é utilizada uexdida padro-
nizada do coeficiente de autocovariancia. Tal medida, zautacado déag "K",
é definida como a razédo entre a autocovariancilgéK"e a autocovariancia de

lag "0". Desta forma,

i = 1K (15)
7o
Portanto,
. E(Z — p) (Zvx — )] E[(Z —p) (2Zt+K — )] (16)
\/E[(Zt — ) E(Z — ) 7z

Como na prética os verdadeiros valores das autocorrelaédetesconhe-
cidos, pois 0 que se tem sdo apenas amostras das obsenag@éstimativas se
fazem necessérias.

Sendo a estimativa da autocovarianctg,) tem-se que

R 1 _ _
vk:ck:NZ(Zt—Z) (Ziyr, — 2) k=0,1,2,..,.N—1. (17)
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Assim, as estimativas das autocorrelacbes sao dadas por

N Ck

pk:Tk:C kZO,l,Q,...,N—l. (18)
0

A funcéo de autocorrelacéo (fac) associa cada valor de k eamespec-
tivo coeficiente de autocorrelacdo. A sua representacdicagdenominada cor-
relograma, sendo obtida dispondo-se em um gréafico os valergs em funcéo
dos lags k.

Para Morettin e Toloi (2006), a funcéo de autocorrelacasyamracteris-
ticas especiais de acordo com o tipo de modelo consideraaa.ufh processo au-
torregressivo AR(p) decai de acordo com exponenciais @looides amortecidas,
infinitas em extens&o. E finita se consideramos um processoéd@s moveis
MA(q), apresentando um corte apoés o "lag"q. Se o processoMA¥R.q), a fac é
infinita em extensdo, decaindo de acordo com exponenc@issehoides amorte-
cidas apoés o lag g-p. Mais detalhes sobre estes modelos age@gentados na
proxima secao.

A fac é importante para verificar se a série é estacionarisseA@mnstruir
o correlograma, se o coeficiente de autocorrelacdo dinmapidamente para zero
a medida que "k"cresce, a série é estacionaria, caso dordr&érie temporal é
nao-estacionaria.

O correlograma também é (til para identificar a presenca igpaoente
sazonal. Se picos regulares sao observados, isto podariradjgresenca de tal

componente.
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2.5.4 Modelos para séries temporais

De acordo com Morettin e Toloi (2006), os modelos utilizagaesa des-
crever séries temporais sdo modelos de processos estosasiio €, processos
controlados por leis probabilisticas.

Ajustar modelos autorregressivos, integrados de médiasim)ARIMA
(p,d,q) a um conjunto de dados é um procedimento baseado aritlonierativo.
Esse ciclo consiste em: especificacao, identificacdo, asfioe diagndstico. Caso
0 modelo nado seja adequado, o ciclo é repetido, voltanddeseale identificacdo
(BOX; JENKINS, 1976).

A fase critica deste ciclo iterativo € a identificacdo, pojso8sivel que
varios pesquisadores identifiquem modelos diferentesgparasma série tempo-
ral. Algumas vantagens desses modelos sdo: ser parcirosnigto €, conter
um numero pequeno de parametros; permitir previsdes hegieatisas (MORE-
TTIN; TOLOI, 2006).

Para o ajuste do modelo ARIMA(p,d,q) faz-se necessario gae@atenda
a condicdo de estacionariedade, ou seja, que ela se desealehtoriamente
no tempo ao redor de uma média constante. Esta condicao podétila pela
tomada de diferencas da série, conforme descrito antesidem

Uma notacdo bastante utilizada nesses modelos é a de apssaciomo

mostrados a seguir:

1. Operador de translacéo para o passado, denotad® @aiefinido por:

BZ; = Z;_4. (19)

Generalizando temos:

B"Zy = Zy_p,. (20)
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2. Operador diferenca, denotado poZ; € definido por:
AZy=Z—Z 1 =(1-B)Z=A=1-B. (21)
Da equacao (2) apresentada temos:

A"Z,=(1—B)"Z = A, = (1— B)" (22)

2.5.4.1 Modelo autorregressivo e de médias moveis - ARMA

O modelo autoregressivo e de médias moveis de ordem(p,MAKRQ),
€ a combinacdo dos processos autorregressivos de ordem(jp), ARle médias
moveis de ordem g, MA(Q).

Se =0, tem-se 0 modelo ARMA(p,0), isto é, autorregress&zordem p,
AR(p). Esse modelo pode ser escrito como uma soma pondengtdad® valores

passados d&; mais um ruido branca;, ou seja,

p
Zy =121+ o+ pliptar =Y 6 Zi_;+ap (23)
j=1

Isolandoa; tem-se:

ap = Zit— P14y 1 — ... — Ppli_y
= Zy— ¢1BZ; — ... — ¢,BPZ,
= (1-¢1B—..—¢,B")Z; (24)
em quep(B) = (1 — ¢1 B — ... — ¢, BP) é o polinbmio autorregressivo de ordem

p. Portanto,

¢(B)Zt = a (25)
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ou

Zy = ¢ YB)ay. (26)

Como¢(B) é finito, o processA R(p) € invertivel para qualquer e seré esta-
cionério se as raizes do polindmig,B) = 0, estiverem fora do circulo unitario.

Sep = 0 tem-se o modelo ARMA(0,q), isto é, de médias méveis de ordem
d, MA(g). Este modelo pode ser escrito como uma soma poradérath de ruidos

branco do presente e do passado, ou seja,
Zt = a¢ — 91at_1 . T ant—q (27)

coméy = 1. Utilizando (19) e (20) pode-se escrever (27) da seguimtado

Zt = a — 91Bat — . Hquat
= (1-6B—..-0,B)a (28)
emqued(B)=1—-6,B — ... — 6,89 é o polindbmio de médias moveis de ordem
g. Portanto,
Zt == H(B)at (29)

Comod(B) é finito, o processo MA(q) € estacionario para qualquer g & iser
vertivel se as raizes do polindmi#{,B) = 0, estiverem fora do circulo unitario.

Sep # 0 eq # 0, 0 modelo ARMA(p,q) pode ser escrito como

Zt = ¢1Zt_1 + ...+ ¢pZt—p + ay — 91at_1 — .= ant—q (30)

ou

¢(B)Zs = 0(B)as (31)
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em quep(B) e (B) séo os operadores autorregressivos e de médias moveis, res-
pectivamente.

As condicbes de estacionariedade e invertibilidade s&peotivamente,
que as raizes dos polindmiag(B) = 0 e §(B) = 0, estejam fora do circulo

unitario.

2.5.4.2 Modelos ARIMA

Segundo Morettin e Toloi (2006), muitas séries encontradgsratica sao
nao estacionarias, ou seja, ndo se desenvolvem em tornoadmédia constante
como, por exemplo, séries econdmicas e financeiras queeapaes em geral,
tendéncias. Pode-se também ter uma forma de ndo-estaetad® explosiva,
como no crescimento de uma colénia de bactérias.

Quando uma série ndo apresenta a componente sazonal, ressnapra
componente tendéncia, ou estes componentes sao naamedtes homogéneos,
ela pode ser representada pelo modelo ARIMA.

Box, Jenkins e Reinsel (1994) consideram o modelo como
¢(B)Z = 0(B)a (32)

em queyp(B) € um operador autorregressivo ndo-estacionario de orgepy,

comd raizes sobre o circulo unitarioparaizes fora, ou seja,

¢(B)Z = ¢(B)AZ, = ¢(B)(1 — B)'Z, (33)

logo

¢(B)AZ, = 0(B)a, (34)
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em queA?Z, é estacionaria. Tomando
W, =A%z, (35)

e substituindo em (34) tem-se:

P(B)Wy = 0(B)ay. (36)

Portanto, o modelo (34) pode ser representado por um modR\GA4p,q).

Uma alternativa para escrever (35) é

Wi

= Ad T WA (37)

Z

A equagéo (37) implica que o processo estacionario (34) pedebtido por uma

soma (integral), dai 0 modelo autorregressivo, integrddanédias moéveis.

2.5.4.3 Modelos ARIMA sazonal - SARIMA

Quando uma série temporal apresenta um componente periédim um
periodo maximo de 12 meses (sazonalidade), € necess&@sraatar uma com-
ponente sazonal ao modelo. Podem-se ter dois tipos de rsaaitonais: deter-
ministicos e estocasticos.

De acordo com Morettin e Toloi (2006), uma série sazonal @castica
guando apresenta correlagfes significativadagssazonais, isto €, multiplos de
periodos, e é deterministica quando torna-se estaciag@dmtomar D diferencas
da série. Muitas vezes, a série pode apresentar essas th@sristicas.

Box e Jenkins (1976) prop6em o modelo sazonal multiplioatienotado

por SARIM A(p,d, q)X(P, D, Q)s, representado por
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$(B)®(B*)A'AL Z, = §(B)O(B*)ay (38)
em que
s ¢(B)=1- ¢ B — ... — ¢,BP é 0 polindmio autorregressivo de ordem p;
s &(B%) =1—®B* — ... — dpBP* € 0 polindmio autorregressivo sazonal
de ordem P;

+ AY = (1 — B)? é o operador diferenca & é o nimero de diferencas

necessarias para retirar a tendéncia da série;

« AP = (1 — B*)P é o operador diferenca generalizado, quando duas ob-
servacoes estéo distantes entre si deervalos de tempos que apresentam
alguma semelhanca, e D é o nUmero de diferenctegdesnecessarias para

retirar a sazonalidade da série.

* 0(B)=1-6B'— ... — §,B9 é o polindbmio de médias méveis de ordem
a;

* O(B%) = 1-6,B%—...—0gBY é 0 polindmio de médias moéveis sazonal
de ordem Q.

Quando a série possui apenas sazonalidade estocasti@asgusmodelo
SARIMA com D = 0, e se possui apenas sazonalidade deterministica ajusta-se

modelo SARIMA, comP = Q =0

2.5.5 Critério para escolha de modelo

Vérios modelos podem ser identificados para descrever uneaeséxis-

tem critérios para escolha do melhor modelo. A seguir sguéesantados alguns
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desses critérios.

2.5.5.1 Critério de Akaike

Akaike (1973) sugere escolher como melhor modelo aquess audens
p € ¢ minimizam o critério de Akaike (AIC) normalizado.
Na comparagéo de diversos modelos, com N fixo, este critéxde ger

EXpPresso por:

AIC = Nlog(6%) +2(k +1+1) (39)

em que&i € o estimador de maxima verossimilhangarﬁeo <k<peOd<I<
q.
Entre os varios modelos propostos, sera escolhido comolmmmalodelo

aquele que tiver o menor valor de AIC.

2.5.5.2 Mean Absolute Percentage Error - MAPE

De acordo com Morettin e Toloi (2006), uma das medidas atilis para
analisar os erros gerados pelas previsdes encontradas €& Mfe é dado por:
1 n

MAPE =—-Y"

n
t=1

At — Ft
Ay

X100 (40)

ondeA; é o valor real &} é o valor previsto. O modelo que devera ser escolhido
sera aquele que apresentar menor valor de MAPE.
2.5.6 Teste para residuo

Um teste utilizado para verificar se o residuo é independéaeatica-

mente distribuido (i.i.d), isto &, se o residuo é um ruidmdwafoi sugerido por
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Box e Pierce (1970). Este teste é baseado nas k primeirasaégés das autocor-
relagbesyy, dos residuos, sendo denominado Teste de Box-Pierce. Gasdelo
ajustado seja apropriado, a estatistica do teste, coribdisfto aproximadamente

qui-quadraddy?), sera

l\)

Q(k) = n(n+2) Z J (41)

3:1

A hipotese de ruido branco sera aceita @e< x?), com (k-p-q) graus
de liberdade, sendo k o niumero kdgs, p a ordem da parte autorregressiva do
modelo e g a ordem da parte de médias méveis. Segundo M@ &ttini (1986), a
construcédo do correlograma e do seu intervalo de confia@¢a @ suficiente para
verificar se uma série é ruido branco. Dentre o total daslagdes,95% destas
deveréo estar dentro desde IC. No modelo SARIMA considesaiws coeficientes
sazonais nos graus de liberdade da distribuicdo qui-gdedtando, entédo, (k-p-

g-P-Q) graus de liberdade. Neste estudo seréo tomadasresrps 247;.

2.6 Modelos de regressao linear

2.6.1 Modelos de regresséo linear simples

A andlise de regressao € uma técnica estatistica paraigrrestmodelar
a relacdo entre variaveis, sendo uma das mais utilizadasaiseade dados. O
objetivo do modelo da analise de regressdo é estimar os gmoBnuesconheci-
dos do modelo. Existem varias técnicas de estimacdo dess@ngiros, como o
método dos minimos quadrados, 0 método bayesiano e 0 méiotiirap.

Segundo Charnet et. al (1999), seja Y uma variavel aleatériateresse,

muitas vezes denominada variavel resposta, e seja X uné@aehdleatoria que
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denominaremos auxiliar ou regressora. O modelo de regrdgsar simples
descreve a variavel Y como uma soma de uma quantidade defstiod e uma
guantidade aleatéria. A parte deterministica, uma retaueigeb de X, representa
a informacdo sobre Y que ja poderiamos "esperar”, apena® cmnhecimento
da variavel X. A parte aleatéria, denominada erro, reptases inimeros fatores
que, conjuntamente, podem interferir em Y.

Utilizando 5, e 5, para denotar os coeficientes da reta, variavel erro,
o2 a variancia da variavel erro, e x um valor especifico da veri&y podemos

sumarizar o modelo de regressao linear simples de acord@a&wuacéo 42

Y =00+ iz +e (42)

frequentemente supoem-se que o modelo de probabilidaderal@ @ modelo

normal, em quedy, 31 sdo constantes,~ N (0;0?).

2.6.2 Modelos de regressao linear multipla

O modelo de regressao linear multipla também descreve Y comacsoma
de parte deterministica e parte aleatdria, sendo a pagentafstica mais geral,
de forma que se pode expressar o valor esperado de Y de duasasaou seja:
como funcéo de varias variaveis regressoras, ou como futegmlindmio de
maior grau de uma Unica variavel regressora (CHARNET ef.989).

Tem-se o interesse em avaliar a relacdo de uma variavel elesse Y
(variavel dependente ou variavel resposta) em relacéo aidvess X; (variavel
independente ou covariavel)= 1,2, ..., k. Portanto, esse modelo pode ser dado

pela equacéo 43:

yi = Bo + Bixi1 + Bazia + ... + Brzik + € 1=1,2,..,n (43)
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em que, n é o numero de individuag, € a observagcado da variavel dependente
para o i-ésimo individuoX; = (x;1, 2, ..., z;r)A € um vetor de observacdes
das variaveis independentes para o i-ésimo indivigue, (5o, 51, 82, ..., Bx)A €

um vetor de coeficientes de regresséo (parametrosg @m componente de erro
aleatério. Assume-se que esses erros sao independentgaeesdistribuicéo
normal com média zero e variancia desconheeidaEntdo o modelo (43) é
chamado de regresséo linear multipla, pois envolve maisrdeagficiente de re-
gresséao. O adjetiviinear indica que o modelo € linear em relagédo aos parametros

B = (Bo, b1, B2, ---, Br), € nd0o porque y € uma fungao linear dds

2.6.2.1 O método de quadrados minimos

O método de quadrados minimos analisa aiferencas entre cada valor
y e o valor na reta, correspondentes ao respectivo valérreta selecionada é a
reta que apresenta a menor soma de quadrados de tais cile(€@HARNET et.
al. 1999).

Pode-se equacionar o problema da escolha de uma reta questee &)
conjunto den pontos, {1, v1), ..., @s, y,) pelo critério de quadrados minimos da
seguinte forma.

Sejay = a + bx a representacdo de uma reta genérica, andeé sao
valores reais. Entdo, trata-se de encontrar 0 minimo danteduncéo, em que

eb,onde & R e beR:

n

> i — (a+ b)) (44)

=1
Para encontrar esse minimo precisamos obter as seguintexlds parci-

ais:
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Sl (at b (45)
i=1
e
0 < 9
op 2l — (a+bwi)] (46)

Portanto tem-se,

y=a+bra= LY 47y

Zn: yi— N D miYi D Yidi
(3
i=1 i=1 Z?:1 9522% (2?21 x;)

S

Esta solugao corresponde a um minimo, pela simples cogétatie que
n&o existe um maximo para esta funcéo. E sé notar que, paiguguaeta que
passe totalmente acima (ou abaixo) dos ponto, sempre pogigesitar outra reta
cuja soma dos quadrados das diferencgas € ainda maior. Lpgai@extremo é o

ponto de minimo (CHARNET et. al. 1999).

2.6.2.2 Coeficiente de determinacioR?

Temos a seguinte relacao:

SQT = SQE + SQR., (48)

A soma de quadrados total de Y, (SQT) mede a variabilidadevaloses
observados em torno de sua média, enquanto a soma de quadosdesiduos,
(SQE), nos da uma medida do ajuste do modelo consideradontogom@enos a
SQE melhor o ajuste do modelo aos valores observados.

Para uma melhor compreensdo de como a SQE nos informa sojoiste a



55

do modelo, suponha a situagédo ficticia em que os valores dalcylados pela
reta estimada, coincidem com os seus respectivos valosesvalolos (ou seja, 0s
valores observados de Y ja estdo em linha reta, em fungdo.de X)

A situacao ficticia acima nos leva ao seguinte raciocinio uera situacao
real, quando a SQE né&o ¢é igual a zero, sempre terensg/a., menor do que
a SQT. No entanto, quanto mais proximo estiverg@R., e SQT, menor sera
a SQE e, consequentemente, melhor sera o ajuste do modsidarado. Desta
forma, quanto mais proximo de 1 estiver o quociestgR.,/SQT melhor sera o
ajuste do modelo. Portanto, esse quociente nos fornece @aidao ajuste.

_ SQRe

2
R’ =507 (49)

O coeficiente de determinaca®?, é interpretado como a proporcdo da
variabilidade dos”’s observados, explicada pelo modelo considerado. O valor
de R? pertence ao intervalo [0;1] e, quanto mais préximo de 1, orethajuste
do modelo considerado. E importante notarmos Rtiesta diretamente ligado ao
modelo que estamos considerando e ndo somente aos dadwsndefie para um
mesmo conjunto de dados, se ajustarmos modelos difer&mesos distintos va-
lores deR? para cada modelo. Assim, em situagbes especiais, podeamgaar
modelos através de seus coeficientes de determinagéao.

A inclusdo de inUmeras variaveis, mesmo que tenham muitogppader
explicativo sobre a variavel resposta, aumentardo o vaaR%d o que é ruim
pois incentiva a inclusdo indiscriminada de variaveispindntra o principio da
parcimdnia. Para resolver esse "problema”, podem-se usamedida ajustada
do coeficiente de determinacao que é penalizada quandnmoswariaveis pouco

explicativas. Esse € B? ajustado
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9 n—1
S I
Ra n—(k+1)

(1 - R?) (50)
onde (k+1) representa o numero de variaveis explicativas aneonstante. Note
que a inclusao de mais variaveis com pouco poder explicpt®joidica o valor do
R? ajustado porque aumenta k em uma unidade e n&o traz muitariaato em

R2

2.6.2.3 Selecao de variaveis regressoras

Existem varios procedimentos e critérios utilizados pasalacédo de um
subconjunto de variaveis regressoras para serem incdgsmo modelo. No
entanto, nem sempre métodos diferentes chegam ao mesnitadesyorque
podem-se ter modelos de ajustes equivalentes. Dentrepeesedimentos apresentam-

se 0s seguintes:
* todas as regressdes possiveis;
* método "passo a frente"(forward);
* método "passo atras"(backward);

* método "passo a passo”(stepwise).

2.6.2.4 Método Backward (passo atras)

Este procedimento caracteriza-se por incorporar, immate, todas as va-
ridveis auxiliares em um modelo de regressao linear malgpbercorrer etapas,
nas quais uma variavel por vez pode vir a ser eliminada. Seneandada etapa
ndo houver eliminagéo de alguma variavel, o processo € @rttoompido e as

variaveis restantes definem o modelo final.
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Numa dada etapa, temo-se um determinado modelo que dememus
modelo completo da etapa e sdo investigadas as contriluigdiiduais das va-
ridveis a esse modelo. A variavel de pior desempenho ¢é eliaira ndo ser que
esta atenda a um critério minimo exigido. No julgamento de uariavel com-
paramos 0 modelo completo com o0 modelo reduzido, peladetile tal variavel.
Observamos a soma de quadrados de regressao extra, assim estatistica do

teste de sua contribui¢cdo, dada por:

SQR;, — SRy, 51)
o2
sendoSQ R, e o2 calculadas sob o modelo complet&'@ Ry, calculada sob o
modelo reduzido. A estatistica (51) testa a contribuicéeadavel apds a incluséo
das demais. A contribuicéo € significante se o valor da sstatifor maior que
um quantil especificado da distribuicdo F com(e- m — 1) graus de liberdade,
sendom 0 numero de variaveis no modelo completo. Assim, se o valestis-
tica for menor que esse quantil especificado da distribtk¢caacontribuicdo nao é
considerada significante e 0 modelo reduzido devera saratef Se observamos
varias variaveis nao significantes, apenas uma variavéhéinada em uma etapa
- aquela cuja estatistica do teste tiver o menor valor. Quanah variavel é eli-
minada, passamos para a nova etapa cujo modelo completomig@onca variavel
que foi descartada. Se todas as variaveis sdo significaptegesso é concluido,

e 0 modelo completo desta etapa € o modelo final. Serdo satasia seguir 0s

passos de uma etapa deste procedimento.

2.6.2.5 Analise de residuos

Os residuos de um modelo de regresséo linear tém uma relag@donte

com a qualidade do ajuste feito. Assim, a analise dos resfdmo uma importan-
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cia fundamental na verificacdo da qualidade dos ajustes deloso Basicamente,
essa analise fornece evidéncias sobre possiveis violagSesuposi¢coes do mo-
delo, tais como a de normalidade, independéncia e, quarrdo 6aso, ainda
fornece indicios de falta de ajuste do modelo proposto (CNERet. al. 1999).
Para verificar a suposi¢do de normalidade dos dados é dtlaarafico

dos escores normais. Esse grafico é construido da seguimia: fo

e geram-sen amostras aleatdrias de tamanho prefixadde uma distribuicao

normal padrao;

» ordena-se cada uma dessaamostras, obtendo-se as estatisticas de ordem,

COMmo se segue:

- X} < X1 <..X! amostra 1 ordenada
X? < X2 < ...X2 amostra 2 ordenada

X' < X3 < ..X]" amostran ordenada

» usando-se as amostras, calculam-se as médias de cada um dedores
ordenados: ,
m J

o Zj=1 X(i) .

X(z) = m 1= 1, ... (52)

As médias obtidas acima sdo denominadas escores normaistr@ado
um grafico dos residuos padronizados orden&do®1s0s escores normais, pode-
se detectar alguma evidéncia contra a suposicdo de noadalidQuanto mais
préximos de uma reta estiverem o0s pontos maior a concoal@echormalidade
dos dados.

A estatistica Durbin-Watson € um teste estatistico usad getectar a
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presenca de autocorrelagéo (a relagdo entre valores depamatre si por um in-
tervalo de tempo determinado) nos residuos a partir de udlseaule regressao.

A estatistica é definida como:

S oler —em1)?
= 23—1 e% ©9

onde T é o nimero de observacdes. Uma vez que d é aproximagamen

igual a2 (1 -r), onde r é a autocorrelagdo da amostra doumssitl= 2 indica
gue ndo héa autocorrelacdo. O valor de d sempre se situa entteSe a estatistica
Durbin-Watson é substancialmente menor que 2, existe msimé&le correlacdo
serial positiva. Como regra basica, se Durbin-Watson &igrfa 1.0 pode haver
motivo para alarme. Pequenos valores de d indicam termasalsuzessivas séo,
em média, perto do valor uns aos outros, ou positivamentelaoionados. Se
d > 2 termos de erro sucessivo e sdo, em média, muito diferentermmnot de
valor uns aos outros, isto é, negativamente correlaciaaéion regressao, isto

pode implicar uma subestimacado do nivel de significancetissta.
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3 MATERIAL E METODOS

As séries a serem consideradas para andlise séo sériesasstias cidades
de Lavras, em Minas Gerais, e Cuiaba, em Mato Grosso. A esdelsas cidades
se deu pelo fato da facilidade da obtencdo dos dados e pon slereegides e
climas diferentes. A Figura 7 mostra a localizagdo no mapBrdsil das duas

cidades em estudo.

Figura 7 Localizagdo da cidade de Lavras (Minas Gerais) al@uiMato Grosso)

O municipio de Lavras situa-se na Zona fisiografica Sul dodesie Mi-
nas Gerais, regido do Campo das Vertentes, fazendo partecdaridgiao Alto
Rio Grande, que é constituida por 9 municipios: Lavras,iRib&/ermelho, ljaci,
Carrancas, ltutinga, Nepomuceno, ltumirim, Luminariasgal.

Possui apenas o distrito sede com area de 584;5, abrangendo cerca
de 5,59% da superficie total da microrregido. A area do prénurbano corres-

ponde aproximadamente a 117,B4n° e a area urbanizada corresponde a 14,16



61

Km?.

Sua posigao geografica é determinada pelo par&#ld,4’ 30” de latitude
sul e45° 00’ 10” de longitude oeste de Greenwich. A sede do municipio eraontr
se a 919 metros de altitude.

O clima de Lavras é classificado como mesotérmico (KOPENgsan-
tando verBes brandos e chuvosos. As temperaturas médiais aituam-se em
torno del9, 3°C, com maximas de7, 8°C' e minimas dd 3, 5°C'. A precipitagdo
média é de 1.411 mm, estando 65 a 70% desse total concentrasloseses de
dezembro a marco. Nos meses mais frios (junho e julho), an®lde chuva é
muito reduzido, chegando a ser nulo, em alguns anos.

Nas estimativas realizadas para 2010 pelo IBG& populacéo de Lavras
€ de 92.171 habitantes.

Municipio polo da regiao Sul de Minas, Lavras se destaca palismo,
pela Cultura e pela produgédo agropecuaria, representdolzgfé e por um dos
melhores rebanhos de gado leiteiro do Estado.

Lavras estd ligada a grandes capitais por duas rodoviasigais: pela
BR 381, Ferndo Dias, conectando-a a Belo Horizonte, a 230meiros, e a Sao
Paulo, a 370 quildmetros, e pela BR 265 chega-se a BR 040 gaeedao ao Rio
de Janeiro, a 420 quildmetros.

Cuiaba é um municipio brasileiro pertencente a regido cergste, capi-
tal do estado do Mato Grosso. Situa-se no centro geodésigangéaica do Sul,
localizada nas coordenadas geografidas, 35’ 56 latitude Sul e56° 06’ 01”
longitude Oeste e a uma altitude de 151 metros acima do roveled.

O municipio é cercado por trés grandes ecossistemas: a Aimanicer-

rado e o pantanal. A vegetacdo predominante no municipio eradn. Esta

2|nstituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, http:Awilvge.gov.br/home/
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situado na margem esquerda do rio de mesmo nome e forma umeao#o®
com o municipio de Varzea Grande.

Segundo a estimativa realizada para 2010 pelo IBGE, a pgiputde Cuiaba
€ de 551.350 habitantes.

Fundada em 1719, ficou praticamente estagnada desde o fiazitkesjde
ouro até o inicio do século XX. Desde entdo, apresentou uscionento popula-
cional acima da média nacional, atingindo seu auge nas a&cgd1970 e 1980.
Nos ultimos 15 anos, o crescimento diminuiu, acompanhampeeda que ocorreu
na maior parte do pais. Hoje, além das funcdes politico+aidtrativas, € o polo
industrial, comercial e de servicos do estado. E conhedd#d'cidade verde",
por causa da grande arborizagéo.

Cuiaba é famosa pelo seu forte calor, apesar de a tempenatumaerno
poder chegar esporadicamente a0, fato atipico, causado pelas frentes frias
que vém do sul, e que podem durar apenas um ou dois dias ctveggoara logo
em seguida voltar ao calor habitual.

A temperatura média em Cuiaba gira em torn@4&". O clima é tropical
e Umido. As chuvas se concentram de setembro a maio, enguaniw resto do
ano as massas de ar seco sobre o centro do Brasil inibem ascfisnchuvosas.
A precipitacdo média anual é de 1469,4 mm, com intensidacd@m&m janeiro,
fevereiro e marco.

A temperatura maxima média chega 86%C', mas as maximas absolutas
podem chegar acf)°C' nos meses mais quentes e abafados; em dias chuvosos, a
temperatura maxima nao passa28eC. A minima média em julho, o0 més mais

frio, € de16°C com sensacdao térmica de°C.

3E um fendmeno urbano que ocorre quando duas ou mais cidadesesa/olvem uma ao lado
da outra, te tal forma que acabam se unindo como se fossesajreaa
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Segundo dados do INMET 20%1a cidade possui pequena amplitude tér-
mica, exceto em fendmenos de friagem, temperatura méda dep6.8°C', com
média das maximas de°C e meédias das minimas d&°C e insolacéo total mé-
dia de 2.179 horas. A direcéo predominante dos ventos € Bdttgoeste durante
boa parte do ano e Sul no periodo de inverno.

Na classificacdo de KOPEN pode-se observar que o clima dé#&éido
tipo Aw, isto é, tropical semiimido, com 4 a 5 meses secos & dstacdes bem
definidas, uma seca (outono e inverno) e uma chuvosa (prmmaveerdo), com
caracteristicas de continentalidade.

Foram considerados o nimero de casos notificados de derdygias, di-
maticas como temperatura minima, temperatura maximagiextypa média, umi-
dade relativa do ar e indice pluviométrico da cidade de IsaWinas Gerais.

As séries de casos de dengue da cidade de Lavras foram ftiasqula
Secretaria de Salde, setor de epidemiologia, da Preféiturécipal de Lavras.
Os dados climéaticos foram cedidos pelo setor de climataldgiDepartamento de
Engenharia da Universidade Federal de Lavras (UFLA). Falatios mensais no
periodo de janeiro de 2001 a junho de 2010.

Para Cuiaba consideramos as séries do numero de casosadosfide
dengue na cidade e séries climaticas como temperatura ajitéemperatura ma-
xima e indice pluviométrico.

O nuimero de casos de dengue da cidade de Cuiaba foram farneeath
Secretaria de Saude, setor de epidemiologia, da Preféitunicipal de Cuiaba.
Os dados climaticos foram cedidos pelo Instituto NacioeaMgteorologia (IN-
MET).

Os dados sdo mensais do periodo de janeiro de 2001 a dezebdlbras

“Instituto Nacional de Meteorologia http://www.inmet.dmv
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casos de dengue foram dados mensais de janeiro de 2001 &setEn2010.
A metodologia utilizada para o ajuste dos modelos de cadaer@restudo

correspondem a:

1. analise do gréfico da série original e do grafico da amgitrd funcdo da

média, verificando se existe necessidade de transformasadados;

2. analise das séries e sua fun¢do de autocorrelacéo, aredifi®s indicios da

existéncia de tendéncia e sazonalidade;

3. verificacdo de existéncia das componentes de tendéradamadidade através

da aplicacéo do teste de sinal e do teste de Fisher, respaetive;

4. realizacdo do numero de diferencas necessarias paea eetendéncia e a

sazonalidade deterministica das séries;

5. andlise das fun¢bes de autocorrelacdo (fac) e autcaghiceparcial (facp)
das séries diferenciadas (livre de tendéncia e/ou sadadalideterminis-

tica).
6. ajuste do modelo e verificacdo das estimativas signifasgti

7. teste a partir da fac dos residuos do modelo ajustado paifecar se o

residuo é ruido branco;

8. para o caso de mais de um modelo ajustado para a séri@-splcritério
de Akaike e do EQMP para escolha do melhor modelo que se auasta

dados;

9. identificacdo do modelo matematico com os parametrasastis;
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10. ajuste do modelo de regresséo, com os residuos dassggsieslas, onde a
variavel dependente é o residuo do modelo de casos de denguestduos

dos modelos de séries climaticas sao as variaveis indemtesde

Para as analises estatisticas dos dados foi utilizado ogmagGretl 1.9.2.
Gretl (acronimo de Gnu Regression, Econometrics and Tariess Library) é
um software livre que compila e interpreta dados econoouétri O programa
€ escrito na linguagem C e usa o Gnuplot para gerar graficosle Ber uti-
lizado em conjunto com o programa R. Inclui a possibilidadepdoduzir ar-
quivos BTEX dos modelos estimados. O site para download do Grelitg :
//gretl.sourceforge.net/win32/index,t.html. Este software possibilita fazer
a analise completa de uma série temporal, desde analiseaga#di previses dos

dados.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados destddradal duas eta-
pas. Na primeira parte séo mostrados os modelos obtidosgidade de Cuiaba
(Mato Grosso) e a segunda parte os modelos encontrados @dexda de Lavras

(Minas Gerais).

4.1 Analise das séries temporais climaticas e casos de deagla cidade de

Cuiaba - Mato Grosso

4.1.1 Casos de dengue

A Figura 8 apresenta o gréafico da série de casos de dengueadiz ad
Cuiaba, e a Figura 9 mostra as fun¢des de autocorrelagéo) @akocorrelacdo

parcial (PACF) para a série de casos de dengue da cidade aleaCui

Série temporal de casos de dengue — Cuiaba

5000 p=r

4500 [

4000 [

3500 [

3000

2500

2000

Casos de dengue de Cuiaba

1500

1000 -
| /\JLJ .

L ANJ\ - A .
2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
Anos

Figura 8 Representacao grafica da série mensal do numersakedmdengue da cidade
de Cuiaba, do periodo de janeiro de 2001 a dezembro de 2009

Primeiramente foi feita a analise do comportamento da ntédfrarelacao
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Figura 9 Representacdo da funcao de autocorrelacdo (ACKitoeoarelacdo parcial
(PACF) da série do numero de casos de dengue da cidade déiCuiab

a amplitude dos dados para verificar a necessidade de estabilvariancia. A
série foi dividida em grupos de 12 observacoes, e foi feitdlouto da média e
amplitude dos dados para cada grupo de observacdes. A Higurestra que a
amplitude é diretamente proporcional a média, o que tornassdrio a transfor-
magcao logaritmica em toda a série temporal em estudo. Amdgieal apresen-
tava valores zeros, entéo foi somado 0.1 para todos os salore

A Figura 11 mostra a série de dengue logaritmizada, e os gsafias
funcdes de autocorrelacdo e autocorrelagéo parcial poelenstos na Figura 12.

Visualmente faz-se a suposicéo da presenca da componentebdade
e a ndo ocorréncia da componente tendéncia. Deve-se aplieate de Fisher,
descrito na secao (2.5.2.2), para sazonalidade, e a aasEnt#ndéncia pode ser
percebida pela func&o de autocorrelacéo.

Para isso foi construido um periodograma para verificacaexsdéncia
de sazonalidade no conjunto de dados. O periodograma éatisérsformada de

casos de dengue esta apresentado na Figura 13.
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Gréfico amplitude-média para Casos de Dengue de Cuiaba
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Figura 10 Grafico da média x amplitude dos dados da série de dasdengue da cidade
de Cuiaba de 2001 a 2009
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Figura 11 Série mensal do In dos casos de dengue da cidadeia®sCdo periodo de
janeiro de 2001 a dezembro de 2009

Pode-se inferir que existe um pico no periodo igual a 12 ahest entdo a
existéncia sazonal no periodo 12, aplicou-se o teste pmpos Fisher e obteve-

Se:
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Figura 12 Representacdo das funcdes de autocorrelacdg €A@iocorrelacdo parcial
(PACF) do In da série mensal do niumero de casos de dengue atie aild
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Figura 13 Periodograma de casos de dengue de Cuiaba, ddpddganeiro de 2001 a
dezembro de 2009

:12E254 a=0,05

0,05 551 8,77
20705—1—( ) =0,12 g—4577—0,19




70

Comog > z, rejeita-seH ao nivel de significAncia = 0,05, isto é, a
série transformada apresenta sazonalidade no periodsaalual

Mediante as andlises preliminares realizadas, confirra@us a série ndo
possui tendéncia e apresenta sazonalidade. Logo, tomeeessario realizar dife-
renca na série, a fim de torna-la estacionaria. Foi aplicadadiferenca na série,

delag = 12 para remocao de sazonalidade. (Figura 14)

Série estacionaria da Casos de Dengue de Cuiaba
10

Dengue estacionaria
N

-2}

-4}

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
Anos

Figura 14 Série estacionaria casos de dengue de Cuiaba

Apbs esses ajustes, e baseado na metodologia de Box e Jenkiiestifi-
cacao do modelo que se ajusta aos dados € realizada através ddacp da série
estacionaria (Figura 15). A fac apresenta correlagdo risgpemeiros "lags"e a
facp correlacdo na "lag"1.

Sendo assim, para a série em questdo, foi proposto o seguattelo

SARIM A(1,0,0)x(1,1,0)12 de acordo com a equacao 54.
(1-¢B)(1—®B%(1-B%2Z =a (54)

Na Tabela 1 sdo apresentadas as estimativas dos paranwetnosielo 54.
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Figura 15 Funcao de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelaad@igh (PACF) da série esta-
cionaria casos de dengue de Cuiaba

Tabela 1 Estimativas dos parametros do modelo SARIMA(x0101,0);» € seus res-
pectivos erros padrédo e p-valor e o valor de Akaike para skrinimero de
casos de dengue da cidade de Cuiaba - MT

SARIMA(1,0,0)x(1,1,0)12

Parametro Coeficiente| Erro Padrao p-valor
01 0,8819 0,0551 1,77e-057 ***
D, -0,5319 0,0949 2,09e-08 ***

Critério de Akaike 333,5416
Significancia ***0,01

As analises das fun¢des de autocorrelacao e autocorrglagéal do resi-
duo do modeldSARIM A(1,0,0)x(1,1,0);2, conforme Figura 16, ndo mostram
correlacao significativa. Com isso, pode-se afirmar querassielo ajusta-se aos
dados e que o residug é ruido branco.

A aplicacdo do teste de Box-Pierce, visto na secéo (2.206)eteu os

seguintes resultados:

SARIMA(1,0,1)(1,1,0)12 = Qo4 = 19,70 < Xig 05 = 28,86  (55)
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Figura 16 Funcao de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelagémgh (PACF) do residuo
do modelo ajustado para a série Ln de casos de dengue de Cuiaba

De acordo com 55, confirmou-se qugé um ruido branco.

4.1.2 Séries climéaticas de Cuiaba

Para cada série climatica da cidade de Cuiab4, utilizowsseesmos cri-
térios estabelecidos no estudo da série de casos de deigjo@assecao anterior.
A Figura 28 mostra as séries climaticas utilizadas nesséd@st

E a Tabela 2 apresenta os modelos SARIMA ajustados para éaea s
climética da cidade de Cuiaba.

Tabela 2 Modelos encontrados para as séries climatica ddecite Cuiaba-MT
Série temporal Modelos SARIMA
Temperatura maxima SARIM A(1,0,0)x(0,1,1)12
Temperatura minimg SARIM A(0,0,0)x(0,1,1)12
Precipitacéo SARIMA(1,0,0)x(0,1,1)12

Foi realizada a analise da média com relacédo a amplitudeattisa ne-

nhuma série necessitou de transformagédo. As séries n&eafaeam tendéncia e,
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Série temporal de temperatura maxima de Cuiaba Série temporal de temperatura minima
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@
8
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Série temporal de precipitagéo de Cuiaba
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(c)
Figura 17 Série Temperatura maxima(a), série de temparatimima(b), série de preci-
pitacéo(c) da cidade de Cuiaba no periodo de janeiro de 20@zembro de
2009

de acordo com o teste de Fisher, foi feito o estudo da sadewdalj encontrando-
se a necessidade de fazer uma diferenca de 12. Apoés esdes,djaseado na
metodologia de Box e Jenkins, foram propostos os modelodBARAs andlises

detalhadas de cada série podem ser vistas no apéndice A.

4.1.3 Modelo de regressao dos residuos ajustados para cidgade Cuiaba

Ap0s o estudo individual das séries para cidade de Cuiabénd¢ontrado
um modelo SARIMA que melhor se ajusta aos dados de cada uniim. i$5®,
com o modelo SARIMA estimamos os valores para todas as s€eam criadas

entao quatro novas séries, com o0s valores reais menos ceilmrado, obtendo
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assim os residuos dos modelos ajustados para cada sérieudm es

O modelo de regressao consistiu na variavel dependente semdo resi-
duo de casos de dengue e as variaveis independentes serdddos®s dos mod-
elos ajustados das variaveis climaticas de Cuiaba, atdhvésétodo Backward.
Iniciou-se o procedimento considerando para todas asri@ves defasagem de
1 a 6 meses e posteriormente eliminando as néo significaidascordo com a
Tabela 3, as co-variaveis significativas para o modelo dessgo foram precipita-
¢do e temperatura maxima. Com defasagem de 4 meses paragemgpmaxima

e defasagem de 3 e 5 meses para precipitacao.

Tabela 3 Estimativas dos parametros do modelo de regreas@a@piaba-MT

Parametro Coeficiente| Erro Padraol p-valor
Constante 98,2603 96,0181 0,3090
TemperaturaM aximay_4 -47,4357 23,1451 0,0435 **
Precipitacaos_s -1,37109| 0,595034| 0,0236 **
Precipitacao;_s 1,16675| 0,566269| 0,0424 **
R? 0,312083

Significancia ** 0,05

ApOs o ajuste do modelo foi realizada a andlise da indepera&nda
normalidade dos residuos. Para independéncia foi feitste t&e Durbin-Watson
(2.6.2.5) que apresentou valor 1,803514, que é préximo derfirmando que 0s
residuos sdo independentes. A Figura 18 mostra o graficetode normalidade,
que apresenta umutlier, o qual foi estudado e representa o grande pico da epi-
demia de dengue no ano de 2009. Desconsiderando entdo kestan@stra-se

gue os residuos sdo normais.
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Figura 18 Grafico da normalidade dos residuos do modelcadijoste regressdo para a
cidade de Cuiab&

4.2 Analise das séries temporais climaticas e casos de deagla cidade de

Lavras - Minas Gerais

4.2.1 Casos de dengue

A Figura 19 apresenta o grafico da série de casos de dengudadie cle
Lavras e a Figura 20 mostra a fungéo de autocorrelacdo (A@Ejoeorrelacdo
parcial(PACF) para a série de casos de dengue da cidade gesLav

Primeiramente foi feita a analise do comportamento da no&diarelacao
a amplitude dos dados para verificar a necessidade de estabilvariancia. A
série foi dividida em 9 grupos de 12 observacdes consesutiara cada grupo
foram calculadas a média e a amplitude. A Figura 21 mostracaraplitude é
diretamente proporcional a média, o que torna necessaransfdrmacédo loga-
ritmica em toda a série temporal em estudo. A série origip@s&ntava valores
zeros, portanto, foi somado 0.1 para todos os valores.

ApOs a transformacao logaritmica a nova série de casos dpielarsta
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Série temporal de casos de dengue - Lavras
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Figura 19 Representacao grafica da série mensal do nimeasakede dengue da cidade
de Lavras, de janeiro de 2001 a dezembro de 2009
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Figura 20 Representacdo da funcédo de autocorrelacao (A@i}jogorrelacdo parcial
(PACF) da série do numero de casos de dengue da cidade de Lavra

apresentada na Figura 22.
Os gréficos das fung¢des de autocorrelagéo e autocorrelagéialpla série
logaritmizada podem ser vistos na Figura 23.

Visualmente faz-se a suposi¢céo da presenca da componeoiakdade e
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Figura 21 Grafico da Média x amplitude dos dados da série @s clesdengue da cidade
de Lavras de 2001 a 2009

Dengue Logaritmizada

-4}

Série do Ln de Casos de dengue de Lavras

W

2001

2002 2003 2004 2005 2007 2008 2009

Anos

2006

2010

Figura 22 Série mensal do In dos casos de dengue da cidadevdss lrep periodo de
janeiro de 2001 a dezembro de 2009

a nao ocorréncia da componente tendéncia, mas € necess#irmar tais infor-

macdes através de testes matematico-estatisticos. Peydicar o teste de Fisher,

descrito na secao (2.5.2.2), para sazonalidade.

Para isso foi construido um periodograma para verificacaexisééncia

de sazonalidade no conjunto de dados. O periodograma eéatrsérsformada de
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Figura 23 Representacdo da funcédo de autocorrelacdo (A@H}jogorrelacdo parcial
(PACF) da série mensal In do niumero de casos de dengue da cidddvras

casos de dengue esta apresentado na Figura 24.

Periodograma de Casos de dengue de Lavras
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Figura 24 Periodograma de casos de dengue de Lavras, nd@edqganeiro de 2001 a
dezembro de 2009

Pode-se inferir que existe um pico no periodo igual a 12 ahest entédo a
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existéncia sazonal no periodo 12 aplicou-se o teste ppost-isher.

%:%:54 a=0,05

1
0,05 52 11,61
20705:1—<é)4) =0,13 g=-—1"=0,17

Comog > z, rejeita-seH, ao nivel de significancia = 0,05, isto é, a série
transformada apresenta sazonalidade no periodo analisado

Mediante as analises preliminares realizadas, confirra@us a série ndo
possui tendéncia e apresenta sazonalidade. Logo, torrecessario realizar dife-
renca na série, a fim de torna-la estacionaria. Foi aplicagadiferenca na série,

delag = 12 para remocao de sazonalidade. (Figura 25)

Série estacionaria de casos de dengue de Lavras
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Figura 25 Série estacionaria casos de dengue de Lavras

Apbs esses ajustes e baseado na metodologia de Box e Jenkiestifi-
cacgdo do modelo que se ajusta aos dados € realizada atraviés ddacp da série
estacionaria (Figura, 26).

Sendo assim, para a série em questdo, foi proposto o seguattelo
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Figura 26 Grafico da funcéo de autocorrelacédo (ACF) e autelegéo parcial (PACF) da
série estacionaria casos de dengue de Lavras

SARIM A(7,0,1)x(1,1,1)12 incompleto de acordo com a equagao 56.
(1= ¢2B% = ¢7B7)(1— ®1B")(1 ~ B')Zy = (1~ 61B)(1 ~ ©1B")a; (56)

Na Tabela 4 sé@o apresentadas as estimativas dos parantetnosielo 56.

Tabela 4 Estimativas dos parametros do modelo SARIMA(¥%0111,1);2 € Seus res-
pectivos erros padrao, p-valor e valor de Akaike para série(nnero de casos
de dengue da cidade de Lavras - MG

SARIMA(7,0,1)x(1,1,1)12

Parametro Coeficiente| Erro Padrao p-valor
o 0,307743| 0,095233 0,0012 ***
o7 0,333602| 0,095671 0,0005 ***
D, 0,263769| 0,120160 0,0282 **
01 0,260794| 0,109009 0,0167 **
61 -0,997865| 0,145895| 7,17e-012 ***

Critério de Akaike 473,7689
Significancia ** 0,05; ***0,01

As analises das func¢des de autocorrelacdo e autocorrglagéal do resi-

duo do modeldSARIM A(7,0,1)x(1,1,1);2, conforme Figura 27, ndo mostram
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correlacao significativa, com isso, pode-se afirmar que resskelo ajusta-se aos

dados e que o residug é ruido branco.
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Figura 27 Grafico da fun¢éo de autocorrelacédo (ACF) e autelegiéo parcial (PACF) do
residuo da série Ln de casos de dengue de Lavras

A aplicacdo do teste de Box-Pierce, visto na secéo (2.50&)eteu os

seguintes resultados:

SARIMA(7,0,1)(1,1,1)12 — Q24 = 16,70 < X3, 005 = 23,68  (57)

De acordo com 57, confirma-se qugé um ruido branco.

4.2.2 Séries climaticas de Lavras

Para cada série climatica da cidade de Lavras, utilizamossmos crité-
rios estabelecidos no estudo da série de casos de dengas,nassecao anterior.
Na Tabela 5 sdo mostradas as séries climaticas utilizadas rstudo. E a Tabela

2 apresenta os modelos SARIMA ajustados para cada sériatidinta cidade de
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Figura 28 Série Temperatura maxima(a), série de temparatédia(b), série de tempe-
ratura minima(c), série de precipitacdo(d), série de udei(® da cidade de
Lavras no periodo de janeiro de 2001 a dezembro de 2009

Foi realizada para todas as séries a analise da média caraaelampli-
tude dos dados e nenhuma série precisou de transformacaériésnao apresen-

tavam tendéncia e, de acordo com o teste de Fisher, foi fegiunlo da sazona-
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Tabela 5 Modelos encontrados para as séries climaticaslddecde Lavras-MG
Série temporal Modelo SARIMA
Temperatura maxima SARIM A(1,0,1)x(2, 1,
Temperatura média | SARIM A(2,0, 1)x(
Temperatura minima SARIM A(2,0, 1)x(
Umidade SARIMA(1,0,1)x(
Precipitacéo SARIMA(0,0,1)x(

lidade, com uma diferenga de 12. Apds esses ajustes, basaadetodologia de
Box e Jenkins, foram propostos os modelos SARIMA. As amalitetalhadas de

cada série podem ser vistas no apéndice B.

4.2.3 Modelo de Regresséo para cidade de Lavras em Minas G&a

Os procedimentos para a obtencé&o do modelo de regressacidsta de
Lavras foram os mesmos utilizados para Cuiaba. Apos o estgiladual das
séries para cidade de Lavras, foi encontrado um modelo SARji# melhor se
ajusta aos dados de cada uma. Feito isso, com o modelo SAR$kAceI-se 0s
valores para todas as séries. Foram criadas entao seissgoiss com os valores
reais menos o valor estimado, obtendo assim os residuos absios ajustados
para cada série em estudo.

O modelo de regressao consistiu na variavel dependente semdo resi-
duo de casos de dengue e as variaveis independentes semstdoss dos mod-
elos ajustados das variaveis climaticas de Lavras, atidwésétodo Backward.
Iniciou-se o procedimento considerando para todas asriéves defasagem de
1 a 6 meses e posteriormente eliminando as nao significa&ascordo com a
Tabela 6, as covariaveis significativas para o modelo deessgo foram tempe-
ratura maxima, média, umidade e precipitacdo. Com defasage4 meses para

temperatura maxima e média, defasagem de 6 meses para araidefhsagens de
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2,3 e 4 meses para precipitacdo. Para o modelo encontradasapéemperatura
minima néo foi significativa.

Tabela 6 Estimativas dos parametros do modelo de regreas@bavras-MG

Parametro Coeficiente| Erro Padrao  p-valor
Constante 2,58776 4,13920 0,5335
TemperaturaM aximay_4 6,78627 1,72472| 0,0002 ***
TemperaturaM edia;_4 -7,42233 2,25305| 0,0014 ***
Umidade;_g 0,472335 0,21198 0,0285 **
Precipitacao;_o 3,16057 0,64735| 4,79e-06 ***
Precipitacao;_3 2,88671 0,82626| 0,0008 ***
Precipitacao;_y 2,53772 0,68206| 0,0004 ***
R? 0,681713

Significancia ** 0,05; ***0,01

Apbs o ajuste do modelo foi realizada a analise da indepei@&nda
normalidade dos residuos. Para independéncia foi feitste t& Durbin-Watson
(2.6.2.5) que apresentou valor 1,856275, que é préximo derfirmando que os
residuos séo independentes. A Figura 29 mostra o graficadode normalidade,
que apresenta umutlier, o qual foi estudado e representa o grande pico da epi-
demia de dengue no ano de 2007. Desconsiderando entdo kestan@stra-se
gue os residuos sdo normais.

Para compararmos com os resultados encontrados para e del@iiaba,
foi proposto um outro modelo de regressado para a cidade dag,avtilizando
apenas as variaveis que se utilizou para o0 modelo de Cuiabég@do modelo
de regresséao consistiu na variavel dependente como sesidooalo modelo de
casos de dengue e as variaveis independentes foram osedaumodelos ajus-
tados para temperatura maxima, minima e precipitacdo. rifocese o seguinte
modelo, de acordo com a Tabela 7.

ApOs o ajuste do modelo foi realizada a andlise da indepera@nda

normalidade dos residuos. Para independéncia foi feitste tk2 Durbin-Watson
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Figura 29 Grafico da normalidade dos residuos do modelcadijoste regressdo para a
cidade de Lavras

Tabela 7 Estimativas dos parametros do segundo modelo isség para Lavras-MG
Parametro Coeficiente| Erro Padraog  p-valor
Constante 3,00692 4,09474 0,4647
TemperaturaM aximay_4 2,54011 0,91542| 0,0068 ***
TemperaturaMinima;_s 4,61346 1,61943| 0,0055 ***
TemperaturaMinima;_g 3,26139 1,62961 0,0485 **

Precipitacao;_o 3,34233 0,68357| 4,65e-06 ***
Precipitacao;_3 3,11080 0,86432| 0,0005 ***
Precipitacaos_4 2,35556 0,69902| 0,0011 ***
R? 0,67

Significancia ** 0,05; ***0,01

(2.6.2.5) que apresentou valor 1,859220, que é préximo derfirmando que 0s
dados sao independentes. A Figura 30 mostra o grafico dodestermalidade,
que apresenta umutlier, o qual foi estudado e representa o grande pico da epi-
demia de dengue no ano de 2007. Desconsiderando entdo lestenastra-se
que os dados sao normais.

O primeiro modelo completo apresenta éhde 0,68 e o segundo modelo

para Lavras uni? de 0,67. Observando esse valori@nota-se que a diferenca
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Figura 30 Grafico da normalidade dos residuos do segundoonajdstado de regresséo
para a cidade de Lavras

do primeiro com o segundo é muito pequena, mesmo utilizanes séries a mais

no primeiro modelo.
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5 DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentadas as discussfes dos mau=osados
para as cidades de Cuiaba (Mato Grosso) e Lavras (Minassjeataiacordo com

as revisoes de literatura.

5.1 Discussao

A dengue esté fortemente relacionada com fatores clingati¢arios es-
tudos mostram essa relacdo, Chung e Pang (2002) relatamm epidemia de
dengue esta relacionada com as chuvas em Cingapura; Wu(20a¥) também
consideraram que a incidéncia de dengue associou-sevaggetite com a tem-
peratura mensal e estava inversamente relacionada comdadermielativa do ar
em Taiwan.

Para o estudo de Cuiaba encontramos que os casos de derdgueskst
cionados com a precipitacdo e a temperatura maxima. Deacord Yang et.
al. (2009), a temperatura ideal para a sobrevivéncia do uitosgdulto é entre
15 e30°C. Em Cuiaba a maxima varia entre 293P C o que pode justificar a
influéncia negativa da temperatura no modelo.

A partir dessas analises das variaveis climaticas poddsenar que a
temperatura € crucial na epidemia de dengue, porque afat@alé desenvolvi-
mento do mosquito em diferentes fases da vida, bem como owid&enento viral
da dengue (THU et al., 1998). E neste estudo a temperaturaidb&apresentou
maior coeficiente de correlacdo com os dados.

Estudos em Porto Rico concluiram que os casos de denguepesifio
vamente relacionados com a temperatura, mas apenas fraeaassociados com

chuvas e com o indice de El Nino Southern Oscillation (ENSQjy( 2008). No
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México, um estudo mostrou que a incidéncia de dengue aur@esfia uma se-
mana depois de cada aumentoldeC na temperatura maxima e aumentou 1,9%
duas semanas depois de cada aumento de 1 cm em precipitat@mas¢GUZ-
MAN; KOURI, 2002, HALES et al, 2002).

Para Lavras foram estimados dois modelos, sendo o primtdizando-se
as séries climaticas de temperatura maxima, média e mipheeipitacdo e umi-
dade. Este modelo apresentou influéncia positiva da temop@naaxima, umi-
dade, precipitagdo, e uma influéncia negativa da temparatédia. A tempera-
tura maxima varia entr1® a31°C, a faixa ideal para sobrevivéncia do mosquito.
Além disso, a umidade é necessaria para a reproducado deitoesgprecisa ser
estudada com alguma atencéo.

No Caribe a temperatura também foi estatisticamente sigtifa na in-
cidéncia de dengue com atraso de alguns meses (AMARAKOOIIe2007).
Defasagens similares foram observadas por Wegbreit (8 7glacdo a dengue
em Trinidad e Tobago. Focks et al. (2003) também tém propasmelhantes
com relacao a defasagens e a epidemia de dengue no SudeésiteoAsi

Em termos de comparacdo, fizemos um modelo utilizando semsmnt
séries de temperatura maxima, minima e precipitagdo, ceitmgara a cidade
de Cuiaba e encontramos um modelo em que os casos de dergamtinfluén-
cia positiva de todas as séries climaticas defasadas, tetuemaxima com de-
fasagem 4, temperatura minima com defasagem 5 e 6 e 2,3 e fadagam para
precipitacdo. Portanto, os modelos deste trabalho varigi®& uma regido para
outra, porque dependem das séries climaticas, que ameseatores completa-
mente diferentes para a temperatura maxima, temperatammané a precipitagdo
em cada regiéo.

Além dessas variaveis climaticas, em seus estudos Re#@8) bbserva
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gue a energia edlica tem influéncia para o voo e a dispersadrdpatles, e pode
ser responsavel pela introducdo de um arbovirus em uma acearmiémica, ou
por um reaparecimento repentino de um arbovirus, apés uindeede auséncia.
Apesar do movimento do ar desempenhar um papel importanteumsporte de
vetores infectados, o vento também pode reduzir a capacdadoar do mosquito
e 0 contato com seres humanos (HOFFMANN et.al. 2002). Kegn(EeB9),
em um dos seus trabalhos, mostrou que a velocidade do vemtoneas de 150
cm/seg em um tunel, afeta a capacidade de voar da fémkedds aegyptiAssim,
aparentemente, até a velocidade do vento pode reduzircdrashte a atividade
do mosquito e a transmissédo da dengue, além das variaveiticks utilizadas
nesse estudo.

Varios outros trabalhos estdo sendo realizados no Brasiando, destaque-
se o estudo de Luz et al. (2008) que utiliza a metodologia deeBenkins para
prever a epidemia de dengue no Rio de Janeiro.

Contudo, a relacdo entre varios fatores climaticos e a depgumite obter
informac0@es para a deteccao precoce de epidemia, e asairastratégias eficazes
para a prevencao da doenca (DEPRADINE; LOVELL, 2004).

Além disso, é necessario aumentar e aprofundar este tipstdéoeem

outras regides do Brasil, devido a diversidade climatiGmpsso pais apresenta.
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6 CONCLUSAO

Através de andlises de séries temporais verificamos a iofluée alguns
fatores climaticos na incidéncia da dengue.

A partir desta primeira analise, foram ajustados modelaggieessao aos
residuos levando em consideracdo todas as informacdesnilisjs para cada
cidade. Para a cidade de Cuiaba observou-se que a prefipiag temperatura
maxima possuem influéncia no nimero de casos de dengue e eratun@ min-
ima ndo é significante.

Jéa para a cidade de Lavras, além da precipitacdo e da teomparaxima,
também influenciaram a temperatura média e a umidade. A tatope minima
também ndao foi significante. Portanto, os modelos de refpeagistados para
cada cidade possuem em comum a influéncia da temperaturenené@xda preci-
pitacdo, sendo a temperatura maxima com defasagem de quedss em ambos
0s modelos, e a precipitacdo com defasagem de trés e cines pa&s Cuiaba e
com defasagem de dois, trés e quatro meses para Lavras.

Avaliando os valores dos coeficientes de determind@&daue medem a
proporcéo da variabilidade dos valores observados quanihparados com os
valores ajustados, temos que, no caso do modelo de Cuiabactmtrado uni?
de 0,31 e para Lavras uR¥ de 0,68.

Tendo em vista que os dados disponiveis sao distintos pdtmagidades,
foi feito um segundo ajuste para a cidade de Lavras considerapenas as séries
disponiveis também para Cuiaba, isto €, temperatura maximaima e preci-
pitacdo. Neste segundo ajuste, a temperatura maxima goutinfluenciando o
numero de casos de dengue com defasagem de quatro mesesipitapé® com
defasagem de dois, trés e quatro meses. No entanto, a ténnpendnima passou

a ser significativa, com defasagens de cinco e seis mesd# @dcontrado foi
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de 0,67, mostrando que este novo modelo apesar de levar éanraenos infor-
magcao, explica tdo bem o nimero de casos de dengue de Lasards quprimeiro
modelo.

Pode-se observar que, com este tipo de abordagem, néo $bvelgsro-
por um Unico modelo que explicasse o comportamento do nldeiasos de
dengue para as duas cidades. Um dos fatores para esta inilfuizste pode estar
fortemente relacionado a variabilidade climatica obs#aventre as duas cidades
escolhidas para a analise. Apesar de os modelos ajustadas distintos, ambos
possuem um componente comum, que é a influéncia da tempenadxima com
defasagem de quatro meses. Esta influéncia pode ser exppedal relacdo da
biologia do vetor da dengue,Aedes aegypticom valores de temperatura ideais
para o seu desenvolvimento. Estas temperaturas ideais pasenvolvimento do
vetor tém uma média que oscila eré® C e30° C.

Mesmo observando a influéncia da temperatura com defasagémeses
em ambos os modelos, a precipitacdo também foi significgtiweém com de-
fasagem de meses diferentes, mas a presenca de agua € ne@esadpostura
dos ovos e eclosdo das larvas do mosquito. Ha uma necessidgite de me-
lhorar 0 monitoramento e a previsdo da incidéncia de dengtee @reducdo da

morbidade e mortalidade causada por esta doenca.
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APENDICE A

Sao apresentados os resultados das andlises das varléméticas para
cidade de Cuiaba, Mato Grosso. Para cada série climaticzamos os mesmos

critérios estabelecidos na série de casos de dengue.

Temperatura maxima

A Figura 31 apresenta o grafico dos dados da série de temenadxima
da cidade de Cuiaba. E a Figura 32 mostra a funcao de autiegéioe(ACF) e
autocorrelagdo parcial(PACF) para a série de temperataranma da cidade de

Cuiaba.

Série temporal de temperatura maxima de Cuiaba
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Figura 31 Representacdo grafica da série mensal de tempenadxima da cidade de
Cuiab4, de janeiro de 2001 a dezembro de 2009

Primeiramente foi feita a analise do comportamento da no&fiarelacao
a amplitude dos dados para verificar a necessidade de estabilvariancia, a
série foi dividida em 9 grupos de 12 observacdes consesutiara cada grupo
foram calculadas a média e a amplitude, a Figura (33) mogg@a@mplitude ndo

€ proporcional a média, o0 que ndo torna necesséria a traveféo dos dados.
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Figura 32 Representacdo da funcédo de autocorrelacdo (AG@E}foeorrelacdo parcial
(PACF) da série de temperatura maxima da cidade de Cuiaba

gréfico amplitude-média para TemMaxima
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Figura 33 Média x amplitude dos dados de temperatura maxincaddde de Cuiaba

Visualmente faz-se a suposi¢do da presenca da componzotebkdade e
a nao ocorréncia da componente tendéncia, mas € necegs#ironar tais infor-
macdes através de testes matematico-estatisticos. Peydicar o teste de Fisher,
descrito na sec¢éo (2.5.2.2), para sazonalidade e a ausntdadéncia pode ser
percebida pela funcéo de autocorrelacdo, que mostra que&dgai rapidamente
para zero.

Para isso foi construido um periodograma para verificacaex#éncia

de sazonalidade no conjunto de dados. O periodograma @adestemperatura
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maxima esta apresentado na Figura 34.

Espectro de TemMaxima
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Figura 34 Periodograma de temperatura maxima de Cuiaba

Pode-se a partir da Figura 34 inferir que a série possui umadpedade
emp = 6 ep = 12, iremos desconsiderar o periodo 6, testando entdo a ei&tén

sazonal no periodo 12 aplicou-se o teste proposto por Fisher

n =

— =254 a=0,05

N 108
2 2

1
0,05\ 512 3.5
=1— ’ = 1 = ’ = 14
#0,05 ( 54 ) 0.13° 9= =0

Comog > z, rejeita-seH| ao nivel de significAncia = 0,05, isto é, a
série apresenta sazonalidade no periodo 12.

Mediante as analises preliminares realizadas, confirraogue a série
possui ndo tendéncia e apresenta sazonalidade no periodaaobd, torna-se
necessario realizar diferenca na série, a fim de torna-daiestiria. Foi aplicada
uma diferenca na série, sendolde = 12 para remoc¢éao de sazonalidade. (Figura
35)

Apos esses ajustes, e baseado na metodologia de Box & Jemldesitifi-

cacao do modelo que se ajusta aos dados é realizada atraviés ddacp (Figura
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Figura 35 Série estacionaria de temperatura maxima de &uiab

36) da série estacionaria.
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Figura 36 Funcao de autocorrelacdo (ACF) da série esta@aiétemperatura maxima
de Cuiaba
Sendo assim, para a série em estudo, foi proposto o segudidoy ARIM A(1,0,0)(0,1,1)12

de acordo com a equacao abaixo.

(1-¢B)(1—B%)Z, = (1 -013,B")a (58)

Na Tabela 8 sdo apresentadas as estimativas dos paranetnosielo 58.
As analises das funcdes de autocorrelacdo e autocorrgdagéial (Figura

37) do residuo do modelS ARIM A(1,0,0)(0,1,1)12, ndo mostra correlagao
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Tabela 8 Estimativas dos parametros do modelo SARIMA(Ix0001, 1), € seus res-
pectivos erros padréo para série de temperatura maximalddecde Cuiabé -
MT
SARIMA(1,0,0)x0,1,1)12
Parametro Coeficiente Erro Padréo
o1 0,318468 0,09642
01 -0,91177 0,30866

significativa, com isso, pode-se afirmar que esse modeltaggesaos dados e que

o residuaa; € ruido branco.

ACF Residual

defasagem

Figura 37 Funcao de autocorrelacédo do residuo da série getatara maxima de Cuiaba

A aplicagéo do teste de Box-Pierce forneceu os seguintekagss:
SARIMA(1,0,0)(0,1,1)12 — Qaq = 29,20 < x33,0.05 = 35,17 (59)

De acordo com 59, confirmou-se queé um ruido branco.

Temperatura Minima

A Figura 38 apresenta o grafico dos dados da série de tem@enaittima
da cidade de Cuiaba. E a Figura 39 mostra a funcéo de autie@diwe(ACF)
e autocorrelacdo parcial(PACF) para a série de tempenatiniana da cidade de

Cuiaba. A (fac) ndo decai rapidamente para zero, indican@oagsérie nao é
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Figura 38 Representacéo grafica da série mensal de tenmaenaittima da cidade de
Cuiab4, de janeiro de 2001 a dezembro de 2009
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Figura 39 Representacdo da funcédo de autocorrelacdo (A@H}jogorrelacao parcial
(PACF) da temperatura minima da cidade de Cuiaba

Primeiramente foi feita a analise do comportamento da ntédfrarelacao

a amplitude dos dados para verificar a necessidade de estabilvariancia, a

série foi dividida em 9 grupos de 12 observacfes consesutRara cada Grupo

foram calculadas a média e a amplitude; a Figura 40 mostra go®litude nédo é

proporcional a média, o que nos mostra que ndo é necesséitsiotmacao dos

dados.
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gréfico amplitude-média para TemMinina
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Figura 40 Média vs amplitude dos dados de temperatura migénc&ddade de Cuiaba

Visualmente faz-se a suposi¢do da presenca da componzotebkdade e
a nao ocorréncia da componente tendéncia, mas € necegs#irnar tais infor-
macdes através de testes matematico-estatisticos. Peydicar o teste de Fisher,
para sazonalidade e a auséncia da tendéncia pode ser gargelsi funcdo de au-
tocorrelacdo, que mostra que a funcao cai rapidamente para z

Para isso foi construido um periodograma para verificac@xid&encia de
sazonalidade no conjunto de dados. O periodograma da taem@eminima esta

apresentado na Figura 41.
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Figura 41 Periodograma de temperatura minima de Cuiaba
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Pode-se inferir que existe um pico no periodo igual a 12anest entdo a

existéncia sazonal neste periodo aplicou-se o teste piooposFisher e tem-se

N 108
= — = — = 4 =
n=g =" =5 a=0,05
1
0,05 %1-1 53,95
20705—1—<H> —0,12 g—m—o,?)f)

Comog > z, rejeita-seH ao nivel de significancia = 0,05, isto é, a
série apresenta sazonalidade no periodo analisado.

Mediante as analises preliminares realizadas, confirra@us a série ndo
possui tendéncia e apresenta sazonalidade. Logo, tomeeessario realizar dife-
renca na série, a fim de torna-la estacionaria. Foi aplicagadiferenca na série,

sendo ndag = 12 para eliminacdo da sazonalidade. (Figura 42)

20
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Figura 42 Série estacionaria de temperatura minima de &uiab

Apbs esses ajustes, e baseado na metodologia de Box & Jealkden-
tificacdo do modelo que se ajusta aos dados é realizadasattasdac e facp da
série estacionaria (Figura 43).

Sendo assim, para a série em questdo, foi proposto o seguattelo
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Figura 43 Funcao de autocorrelacdo(ACF) e autocorrelaapdigh (PACF) da série esta-
cionaria de temperatura minima da cidade de Cuiaba

SARIM A(0,0,0)(0,1,1);2, de acordo com a equagdo abaixo.
(1-B%2Z, =1 —013B%)a, (60)

Na Tabela 9 sdo apresentadas as estimativas dos paranwenosielo 68.

Tabela 9 Estimativas dos parametros do modelo SARIMA(0)01, 1), € seus res-
pectivos erros padréo para série de temperatura minimalddecde Cuiaba -
MT
SARIMA(0,0,0)x0, 1, 1)12
Parametro Coeficiente Erro Padréo
01 ‘ -0,620571 0,129145

As funcBes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcialsiidue@ do mo-
delo SARIM A(0,0,0)(0,1,1)12, conforme Figura 44, ndo possuem correlacéo
significativa, ou seja, pode-se afirmar que esse model@agashos dados e que 0
residuoa; é ruido branco.

A aplicacéo do teste de Box-Pierce forneceu os seguintakagss
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Figura 44 Fac e Facp residual do modelo temperatura minimaldde de Cuiaba

SARIMA(0,0,0)(0,1,1)12 = Q24 = 16,30 < X355 = 33,92 (61)

De acordo com 61, confirmou-se queé um ruido branco mesmo con-
tendo um "lag"fora do intervalo de confianca, o que é permbBib das "lags"fora

do intervalo.

Precipitacdo

A Figura 45 apresenta o grafico dos dados da série de preédipitda
cidade de Cuiaba. A série original apresentava valoreszerdao foi somado
0,1 para todos os valores. E a Figura 46 mostra a funcao deoarglacéo (ACF)
e autocorrelagdo parcial(PACF) para a série de precipitdedCuiaba. A (ACF)
nao decai rapidamente para zero, indicando que a série rsiiacioearia.

Primeiramente foi feita a analise do comportamento da noéfiarelacao
a amplitude dos dados para verificar a necessidade de estabiVariancia, a série

foi dividida em 9 grupos de 12 observages consecutivag d2ala grupo foram
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Série temporal de precipitagdo de Cuiaba
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Figura 45 Representagédo grafica da série mensal da preéipida cidade de Cuiabd, de
janeiro de 2001 a dezembro de 2010

ACF para Precipitacao
1 T 5 T
+1,96/T" 5 ——
05
|, 11
0 | . | | I N
HH+ H1-
-05 | |
1 L L L L
0 5 10 15 20
defasagem
PACF para Precipitacao
1 T
+1,96/T°5
05 I
[
0 1 [ | I ] []
rrr Ll 1
-05 |
1 L L L L
0 5 10 15 20
defasagem

Figura 46 Representacdo da funcédo de autocorrelacdo (A@H}jogorrelacdo parcial
(PACF) da série de precipitacédo da cidade de Cuiaba

calculadas a média e a amplitude; a Figura (47) mostra quephtage € direta-
mente proporcional a média, o que torna necessario a tramesféo logaritmica
em toda a série temporal em estudo.

Ap0s a transformacao logaritmica, a nova série de precgntasta apre-
sentado na Figura (48).

A funcao de autocorrelacao e autocorrelacéo parcial dale@aritmizada

pode ser vista na Figura (49).
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gréfico amplitude-média para Precipitacao com ajuste de minimos quadrados
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Figura 47 Média vs amplitude dos dados da série de precipitdg cidade de Cuiaba
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Figura 48 Série mensal do Ln da precipitagédo da cidade dd&uia

Visualmente faz-se a suposi¢édo da presenca da componzotebkdade e
a nao ocorréncia da componente tendéncia, mas € necegs#ironar tais infor-
magc0es através de testes matematico-estatisticos. Peypiear o teste de Fisher,
descrito na sec¢éo (2.5.2.2), para sazonalidade e a ausintdadéncia pode ser
percebida pela funcao de autocorrelacdo, que mostra queaofigai rapidamente
para zero.

Para isso foi construido um periodograma para verificac&aidtéencia de

sazonalidade no conjunto de dados. O periodograma da ®peedipitacdo de
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Figura 49 Representacdo da funcédo de autocorrelacdo (AG@E}foeorrelacdo parcial
(PACF) da série mensal In da precipitacdo da cidade de Cuiaba

Cuiaba esta apresentado na Figura 50.

Espectro de Precipitacao
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Figura 50 Periodograma da precipitacao de Cuiaba

Pode-se inferir que existe um pico no periodo 12. Testantioenex-

isténcia sazonal neste periodo aplicou-se o teste propostsher tém-se:

N 108
n 5 5 5 « ,0
1
0,05 54-T1 22,77
20,05_1—<54> =0,12 g_44771_0,51
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Comog > z, rejeita-seH| ao nivel de significAncia = 0,05, isto é, a
série transformada apresenta sazonalidade no periodsaalual

Mediante as analises preliminares realizadas, confirra@us a série pos-
sui ndo tendéncia e apresenta sazonalidade. Logo, tomeesssario realizar
diferencas na série, a fim de torna-la estacionaria. Faiagdi uma diferenca na

série, sendo dkig = 12 para eliminacdo da sazonalidade. (Figura 51).
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Figura 51Série estaciondria da precipitacdo de Cuiaba

Apbs esses ajustes, e baseado na metodologia de Box & Jealiden-
tificacdo do modelo que se ajusta aos dados é realizadasattasdac e facp da
série estacionaria (Figura 52 ).

Sendo assim, para a série em questdo foi proposto o seguattelan

SARIMA(1,0,0)(0,1,1),2, de acordo com a equagéo abaixo.
(1= ¢1B)(1 = B')Z, = (1 - ©1B)ay (62)

Na Tabela 10, sdo apresentadas as estimativas dos pachetmodelo
62.
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Figura 52 Funcao de autocorrelacdo(ACF) e autocorrelaapdigh (PACF) da série esta-
cionaria de precipitacao da cidade de Cuiaba

Tabela 10 Estimativas dos parametros do modelo SARIMAEix(), 1,1)12 € seus res-
pectivos erros padréo para série de precipitagao da cida@eidba - MT

SARIMA(1,0,0)x0,1,1)12
Parametro Coeficiente Erro Padrao
d1 0,389674 0,0971718
CH -0,802367 0,149382

As analises das fun¢des de autocorrelacao e autocorrglagéal do resi-
duo do modeloSARIM A(1,0,0)(0,1,1)12, conforme Figura 53, mostra corre-
lacdo significativa, mas pode-se afirmar que esse modeka-&gesos dados e que
o residuaa; € ruido branco.

A aplicagéo do teste Box-Pierce, forneceu os seguinteiades:

SARIMA(1,0,0)(0,1,1)12 = Q24 = 26,29 < X35,0.05 = 33,92 (63)

De acordo com 63, confirmou-se gueé um ruido branco mesmo contendo um
"lag"fora do intervalo de confianca, o que é permitido 5% dags"fora do inter-

valo.



113

ACF Residual
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Figura 53 Funcao de autocorrelacéo e autocorrelagao pawaiasiduo da série de preci-
pitacao de Cuiaba
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APENDICE B

Sao apresentados os resultados das andlises das varléméticas para
cidade de Lavras, Minas Gerais. Para cada série climaiicaantos os mesmos

critérios estabelecidos na série de casos de dengue.

Temperatura maxima

A Figura 54 apresenta o grafico dos dados da série de temenadxima
da cidade de Lavras. E a Figura 55 mostra a funcdo de autlzg@ioe(ACF) e
autocorrelagdo parcial(PACF) para a série de temperataranma da cidade de

Lavras.

Série temporal de temperatura maxima de Lavras
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Figura 54 Representacdo grafica da série mensal de tempenadxima da cidade de
Lavras, de janeiro de 2001 a dezembro de 2009

Primeiramente foi feita a analise do comportamento da no&fiarelacao
a amplitude dos dados para verificar a necessidade de estabilvariancia, a
série foi dividida em 9 grupos de 12 observacdes consesutiara cada grupo
foram calculadas a média e a amplitude; a Figura (56) mosga@mplitude ndo

€ proporcional a média, o0 que ndo torna necesséria a traveféo dos dados.
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Figura 55 Representacdo da funcédo de autocorrelacdo (AG@E}foeorrelacdo parcial
(PACF) da série de temperatura maxima da cidade de Lavras

gréfico amplitude-média para TemMaxima
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Figura 56 Média vs amplitude dos dados de temperatura maancalade de Lavras

Visualmente faz-se a suposi¢do da presenca da componzotebkdade e
a nao ocorréncia da componente tendéncia, mas € necegs#ironar tais infor-
macdes através de testes matematico-estatisticos. Peydiear o teste de Fisher,
descrito na sec¢éo (2.5.2.2), para sazonalidade e a ausntdadéncia pode ser
percebida pela funcéo de autocorrelacdo, que mostra que&dgai rapidamente
para zero.

Para isso foi construido um periodograma para verificacaex#éncia

de sazonalidade no conjunto de dados. O periodograma @adestemperatura
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maxima esta apresentado na Figura 57.
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Figura 57 Periodograma de temperatura maxima de Lavras

Pode-se a partir da Figura 57 inferir que a série possui umadpedade
emp = 12; testando entdo a existéncia sazonal neste periodo, @gkco teste

proposto por Fisher.

1
0,05 54-1 11.2
=1 — ? = 12 = ’ = 4
20,05 < > 0, g 78,2 0,40

Comog > z, rejeita-seH| ao nivel de significAncia = 0,05, isto é, a
série de temperatura maxima apresenta sazonalidade ndg@&d.

Mediante as analises preliminares realizadas, confirmogue a série
possui ndo tendéncia e apresenta sazonalidade no periodaaobd, torna-se
necessario realizar diferenca na série, a fim de torna-daiestiria. Foi aplicada
uma diferenca na série, sendolde = 12 para remocao de sazonalidade (Figura
58).

Apbs esses ajustes e baseado na metodologia de Box & Jemidestifi-

cacao do modelo que se ajusta aos dados € realizada através ddacp da série
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Figura 58 Série estacionaria de temperatura maxima de $avra

estacionaria (Figura 59).
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Figura 59 Funcao de autocorrelagéo (ACF) e autocorrelasp@igh (PACF) da série esta-
cionaria de temperatura maxima de Lavras

Sendo assim, para a série em estudo, foi proposto o segudedoy ARIM A(1,0,1)(2,1,0)12

de acordo com a equacgédo abaixo.
(1—¢B)(1—®B—-®B)1-B%2Z =(1-6B)a (64)

Na Tabela 11 sdo apresentadas as estimativas dos paranweirosdelo
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64.

Tabela 11 Estimativas dos parametros do modelo SARIMA(Jx(®, 1,0),2 € seus res-
pectivos erros padrédo para série de temperatura maximaaaecile Lavras -
MG
SARIMA(7,0,1)x(1,1,1)12

Parametro Coeficiente Erro Padrao

01 0,693029 0,192540
b, -0,766502  0,0972291
0 -0,496706  0,0943400
01 -0,504062 0,214370

As analises das fungdes de autocorrelagdo e autocorrgdagéial (Figura
60) do residuo do modelSARIM A(1,0,1)(2,1,0);2, ndo mostra correlacéo
significativa, com isso, pode-se afirmar que esse modeltaggesaos dados e que

o residuaa; é ruido branco.
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Figura 60 Funcédo de autocorrelacéo e autocorrelacao pdeciasiduo da série de tem-
peratura maxima de Lavras

A aplicacdo do teste de Box-Pierce, visto na secéo (2.206)eteu os

seguintes resultados:

SARIMA(1,0,1)(0,1,1)12 = Q214 = 25,73 < X30005 = 31,41 (65)
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De acordo com 65, confirmou-se queé um ruido branco.

Temperatura Média

A Figura 61 apresenta o grafico dos dados da série de temeenaédia
da cidade de Lavras. E a Figura 62 mostra a funcdo de auttzeg@roe(ACF)
e autocorrelagdo parcial(PACF) para a série de temperatadia da cidade de
Lavras. A (ACF) ndo decai rapidamente para zero, indicangoagsérie nao €

estacionaria.

Série temporal da temperatura média de Lavras
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Figura 61 Representagdo grafica da série mensal de tenmpera@dia da cidade de
Lavras, de janeiro de 2001 a dezembro de 2009

Primeiramente foi feita a analise do comportamento da no&fiarelacao
a amplitude dos dados para verificar a necessidade de izstahilvariancia, a
série foi dividida em 9 grupos de 12 observagbes consesutiWara cada grupo
foram calculadas a média e a amplitude, a Figura (63) mogg@a@mplitude ndo
€ proporcional a média, 0 que nos mostra que nao é necesséaiEsibrmacao
dos dados.

Visualmente faz-se a suposicéo da presenca da componzotakdade e

a nao ocorréncia da componente tendéncia, mas € necegs#ironar tais infor-
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Figura 62 Representacdo da funcédo de autocorrelacdo (AG@E}foeorrelacdo parcial
(PACF) da temperatura média da cidade de Lavras

grafico amplitude-média para TemMedia
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Figura 63 Média vs amplitude dos dados de temperatura médimdde de Lavras

magc0es através de testes matematico-estatisticos. Peypdiear o teste de Fisher,
descrito na sec¢éo (2.5.2.2), para sazonalidade e a ausi@nt@adéncia pode ser
percebida pela funcéo de autocorrelacdo, que mostra que&dfgai rapidamente
para zero.

Para isso foi construido um periodograma para verificacaexsdéncia
de sazonalidade no conjunto de dados. O periodograma deitaim@m média esta
apresentado na Figura 64.

Pode-se inferir que existe um pico no periodo igual a 12 ahest entédo a
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Espectro de TemMedia
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Figura 64 Periodograma de temperatura média da cidade dad.av

existéncia sazonal neste periodo aplicou-se o teste piooposFisher e tem-se

N 108
n=g = =5 a=0,0
1
0,05\ 5T 27.34
—1- (2 — 0,12 _ 0% _omn
#0,05 ( 54 ) 0, 9= 35 m "

Comog > z, rejeita-seH ao nivel de significAncia = 0,05, isto é, a
série apresenta sazonalidade no periodo analisado.

Mediante as analises preliminares realizadas, confirra@us a série pos-
sui ndo tendéncia e apresenta sazonalidade. Logo, tomecessario realizar di-
ferenca na série, a fim de torna-la estacionaria. Foi aglicada diferenca na

série, sendo diig = 12 para eliminacao da sazonalidade (Figura 65).

Apbs esses ajustes, e baseado na metodologia de Box & Jeakden-
tificacdo do modelo que se ajusta aos dados é realizadasattasdac e facp da
série estacionaria (Figura 66 ).

Sendo assim, para a série em questdo, foi proposto o seguattelo
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Figura 65 Série estacionaria de temperatura média da citaldavras
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Figura 66 Funcao de autocorrelacdo(ACF) e autocorrelag@igh (PACF) da série esta-
cionaria de temperatura média da cidade de Lavras

SARIMA(2,0,1)(2,1,0)12 de acordo com a equagéo abaixo.
(1—¢1B — ¢3B*)(1 —® B — ®;,B%)(1 - B*)Z, = (1—-6,B)a;  (66)

Na Tabela 12 sdo apresentadas as estimativas dos paraneirosdelo
66.
As analises das fun¢des de autocorrelacao e autocorrglagéal do resi-

duo do modeloSARIM A(2,0,1)(2,1,0),2, conforme Figura 67, ndo possuem
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Tabela 12 Estimativas dos parametros do modelo SARIMA®, 1,0),2 € seus res-
pectivos erros padrao para série de temperatura média adecak Lavras -
MG
SARIMA(2,0,1)x2,1,0)12

Parametro Coeficiente Erro Padrao

01 -0,456874 0,160013
®2 0,390873 0,108007
D, -0,751015  0,0941167
05 -0,543410  0,0910439
01 0,654544 0,140517

correlacao significativa, com isso, pode-se afirmar que ressielo ajusta-se aos

dados e que o residug é ruido branco.
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Figura 67 Funcdo de autocorrelacdo e autocorrelacdo pdmisesiduo do modelo da
série de temperatura média de Lavras

A aplicacdo do teste de Box-Pierce, visto na secéo (2.50&)eteu os

seguintes resultados
SARIMA(2,0,1)(0,1,1)12 — Qas = 11,5095 < xTg .05 = 30,14  (67)

De acordo com 67, confirmou-se queé um ruido branco.
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Temperatura Minima

A Figura 68 apresenta o grafico dos dados da série de tem@enaittima
da cidade de Lavras. E a Figura 69 mostra a funcdo de autlzadioe(ACF) e
autocorrelacdo parcial(PACF) para a série de temperatimanian da cidade de
Lavras. A (ACF) ndo decai rapidamente para zero, indicangoagsérie nao é

estacionaria.

Série temporal de temperatura minima de Lavras
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Figura 68 Representacdo grafica da série mensal de tenmaenaittima da cidade de
Lavras, de janeiro de 2001 a dezembro de 2009
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Figura 69 Representacdo da funcédo de autocorrelacdo (AG@E}foeorrelacdo parcial

(PACF) da temperatura minima da cidade de Lavras
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Primeiramente foi feita a analise do comportamento da neédfrarelacao
a amplitude dos dados para verificar a necessidade de estabilvariancia, a
série foi dividida em 9 grupos de 12 observacfes consesutRara cada Grupo
foram calculadas a média e a amplitude, a Figura 70 mostra go®litude nédo é
proporcional a média, o que nos mostra que ndo é necesséitsiotmacao dos

dados.

gréafico amplitude-média para TemMinima
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Figura 70 Média vs amplitude dos dados de temperatura mitgdncadade de Lavras

Visualmente faz-se a suposi¢do da presenca da componzotebkdade e
a nao ocorréncia da componente tendéncia, mas € necegs#ironar tais infor-
magc0es através de testes matematico-estatisticos. Peypiesar o teste de Fisher,
descrito na sec¢éo (2.5.2.2), para sazonalidade e a ausntdadéncia pode ser
percebida pela funcéo de autocorrelagéo, que mostra adfeacéapidamente para
zero.

Para isso foi construido um periodograma para verificac&aideencia de
sazonalidade no conjunto de dados. O periodograma da tama@eminima esta
apresentado na Figura 71.

Pode-se inferir que existe um pico no periodo igual a 12 ahelst entédo a

existéncia sazonal neste periodo aplicou-se o teste piooposFisher, e tém-se



126

Espectro de TemMinima

periodos
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Figura 71 Periodograma de temperatura minima de Lavras

0

n =

— =254 a=0,05

N 108
2 2

1
0,05 511 48, 47
Z0’05:1—<:54> :0,12 g = ’ :0,84

Comog > z, rejeita-seH| ao nivel de significAncia = 0,05, isto é, a
série apresenta sazonalidade no periodo analisado.

Mediante as andlises preliminares realizadas, confirra@us a série ndo
possui tendéncia e apresenta sazonalidade. Logo, tormeeessario realizar dife-
renca na série, a fim de torna-la estacionaria. Foi aplicatdadiferenca na série,
sendo ndag = 12 para eliminacdo da sazonalidade (Figura 72).

Apobs esses ajustes, e baseado na metodologia de Box & Jealiden-
tificacdo do modelo que se ajusta aos dados é realizadasattasdac e facp da
série estacionaria (Figura 73).

Sendo assim, para a série em questdo foi proposto o seguatelon

SARIMA(2,0,1)(2,1,0)12 de acordo com a equagéo abaixo.

(1—¢B—¢2B)(1— & B —®,B*)(1 - B'?)Z, = (1 -6,B)a;  (68)
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Figura 72 Série estacionaria de temperatura minima de savra
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Figura 73 Funcao de autocorrelacdo(ACF) e autocorrelag@igh (PACF) da série esta-
cionaria de temperatura minima da cidade de Lavras

Na Tabela 13 s&o apresentadas as estimativas dos paradetrozielo
68.

As funcbes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcialsiidu@ do mo-
delo SARIM A(2,0,1)(2,1,0)12, conforme Figura 74, ndo possuem correla¢éo
significativa, ou seja, pode-se afirmar que esse model@ageshos dados e que o
residuoa; é ruido branco.

A aplicacdo do teste de Box-Pierce, visto na secéo (2.50&)eteu os
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Tabela 13 Estimativas dos parametros do modelo SARIMA®, 1,0),2 € seus res-
pectivos erros padrao para série de temperatura minimalddecde Lavras -

MG

SARIMA(2,0,1)x2,1,0)12

Parametro Coeficiente Erro Padrao
o1 -0,431496 0,191848
103 0,342664  0,0995301
D -0,825958 0,101849
Dy -0,457089  0,0976074
01 0,580903 0,189732
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Figura 74 Fac e Facp residual do modelo temperatura minimaldde de Lavras

seguintes resultados

SARIMA(2,0,0)(0,1,1)12 — Qas = 22,9441 < xTg 05 = 30,14 (69)

De acordo com 69, confirmou-se queé um ruido branco.

Precipitacéo

A Figura 75 apresenta o grafico dos dados da série de preéipitda

cidade de Lavras. E a Figura 76 mostra a funcéo de autoagice[#ACF) e au-

tocorrelagao parcial(PACF) para a série de precipitacaloates. A (ACF) ndo
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decai rapidamente para zero, indicando que a série nadoctoestda.

Série temporal da precipitacdo de Lavras
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Figura 75 Representacgédo grafica da série mensal da preéipiia cidade de Lavras, de
janeiro de 2001 a dezembro de 2010
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Figura 76 Representacdo da funcédo de autocorrelacdo (A@i}jogorrelacdo parcial
(PACF) da série de precipitacédo da cidade de Lavras
Primeiramente foi feita a analise do comportamento da ntédfrarelacao
a amplitude dos dados para verificar a necessidade de estabilvariancia, a
série foi dividida em 9 grupos de 12 observacdes consesutiara cada grupo
foram calculadas a média e a amplitude, a Figura (77) mosga@mplitude ndo
€ proporcional a média, 0 que ndo torna necessaria a traresfao logaritmica

em toda a série temporal em estudo.
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gréfico amplitude-média para Precipitacao
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Figura 77 Média x amplitude dos dados da série de precipitdg&idade de Lavras

Visualmente faz-se a suposi¢do da presenca da componzotebkdade e
a nao ocorréncia da componente tendéncia, mas € necegs#irnar tais infor-
macdes através de testes matematico-estatisticos. Peydicar o teste de Fisher,
descrito na sec¢éo (2.5.2.2), para sazonalidade e a ausntdadéncia pode ser
percebida pela fungéo de autocorrelacao, que mostra adfeagEapidamente para
zero.

Paraisso foi construido um periodograma para verificac&aideencia de
sazonalidade no conjunto de dados. O periodograma da séséid transformada
de precipitacdo de Lavras esta apresentado na Figura 78.

Pode-se inferir que existe um pico no periodo 12. Testantinemex-

isténcia sazonal neste periodo aplicou-se o teste proposféisher e tem-se:

n =

N 108
2
1
0,05 %-1 77,59
20’05—1—<H> —0,12 g—m—0,62

Comog > z, rejeita-seH ao nivel de significancia = 0,05, isto &, a

série transformada apresenta sazonalidade no periodsaaiual
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Figura 78 Periodograma da precipitacéo de Lavras

Mediante as andlises preliminares realizadas, confirrm@us a série pos-

sui ndo tendéncia e apresenta sazonalidade. Logo, tomeesssario realizar

diferencas na série, a fim de torna-la estacionaria. Faiagdi uma diferenca na

série, sendo diig = 12 para eliminacdo da sazonalidade (Figura 79).

15

sdprecipitacao
o

&

-15

10 |

o
T

M/\A N\J\ﬂ H(\/\m-

210 b

| L\/Av‘\l

V

VN\\/

\/VV\/

My

y

s
2002

s
2003

s s s s s
2005 2006 2007 2008 2009

L
2010

Figura 79 Série estacionaria da precipitacéo de Lavras

Apbs esses ajustes e baseado na metodologia de Box & Jemkdestifi-

cacgdo do modelo que se ajusta aos dados € realizada atraviés ddacp da série

estacionaria (Figura 80).
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Figura 80 Funcao de autocorrelacdo(ACF) e autocorrelaapdigh (PACF) da série esta-
cionaria de precipitacao da cidade de Lavras

Sendo assim, para a série em questdo, foi proposto o seguattelo

SARIMA(0,0,1)(1,1,1)12, de acordo com a equagéo abaixo.
(1-®,B)(1-B%Z, =(1-6:B) (70)

Na Tabela 14 séo apresentadas as estimativas dos paradetro=ielo
70.

Tabela 14 Estimativas dos parametros do modelo SARIMAII0}, 1,1),2 € seus res-
pectivos erros padrdo para precipitacéo da cidade de Lavi&s

SARIMA(0,0,1)x(1,1,1)12
Parametro Coeficiente Erro Padrao

const 0,110323  0,0568849
D, -0,447006 0,119641
01 -0,251876 0,113922
G -0,693354 0,205100

As analises das fun¢des de autocorrelacao e autocorrglagéal do resi-
duo do model®® ARIM A(0,0,1)(1,1,1)12, conforme figura 81, ndo mostra cor-
relacéo significativa, com isso, pode-se afirmar que esselmajlista-se aos da-

dos e que o residug € ruido branco.
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Figura 81 Funcao de autocorrelacéo e autocorrelagao pawaiasiduo da série de preci-
pitacdo de Lavras

A aplicacéo do teste Box-Pierce, visto na secao (2.5.6)efmu os seguintes

resultados:
SARIMA(0,0,1)(1,1,1)12 — Q24 = 13,30 < X§2,0_05 = 33,92 (72)

De acordo com 71, confirmou-se queé ruido branco.

Umidade

A Figura 82 apresenta o gréafico dos dados da série de umidaitade de
Lavras. E a Figura 83 mostra a funcéo de autocorrelacao (A@kjocorrelacdo
parcial(PACF) para a série de umidade de Lavras. A (ACF) e&@aidapidamente
para zero, indicando que a série nao é estacionaria.

Primeiramente foi feita a analise do comportamento da no&fiarelacao
a amplitude dos dados para verificar a necessidade de estabilvariancia, a
série foi dividida em 9 grupos de 12 observagbes consesutiWara cada grupo

foram calculadas a média e a amplitude, a Figura (84) mogg@a@mplitude ndo
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Série temporal de umidade de Lavras
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Figura 82 Representagado gréfica da série mensal da umidatiearelo ar da cidade de
Lavras, de janeiro de 2001 a dezembro de 2010
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Figura 83 Representacdo da funcédo de autocorrelacdo (A@H}jogorrelacdo parcial
(PACF) da série de umidade relativa do ar da cidade de Lavras

€ proporcional a média, 0 que ndo torna necessario a trameféo logaritmica
em toda a série temporal em estudo.

Visualmente faz-se a suposi¢do da presenca da componzotabkdade e
a nao ocorréncia da componente tendéncia, mas € necegs#ironar tais infor-
macdes através de testes matematico-estatisticos. Peydicar o teste de Fisher,
descrito na secao (2.5.2.2), para sazonalidade e a aus@nigiadéncia, pode ser

percebida pela funcdo de autocorrelacdo, que mostra queaofigcai rapidamente
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gréfico amplitude-média para Umidade com ajuste de minimos quadrados
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Figura 84 Média vs amplitude dos dados da série de umidadedaidecde Lavras

para zero.
Para isso foi construido um periodograma para verificacaexsdéncia
de sazonalidade no conjunto de dados. O periodograma eéatrsérsformada de

precipitagdo de Lavras esta apresentado na Figura 85.
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Figura 85 Periodograma da umidade de Lavras

Pode-se inferir que existe um pico no periodo 12. Testantioemex-

isténcia sazonal neste periodo aplicou-se o teste propostsher e tem-se:

n =

N 108
2
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1
0,05 541 199,72
Z0’05—1—< 54> —0,12 g = 427’7 —0,47

Comog > z, rejeita-seH, ao nivel de significancia = 0,05, isto &, a
série transformada apresenta sazonalidade no periodsaaiual

Mediante as analises preliminares realizadas, confirra@us a série pos-
sui ndo tendéncia e apresenta sazonalidade. Logo, tomeesssario realizar
diferencas na série, a fim de torna-la estacionaria. Faiagdi uma diferenca na

série, sendo dkig = 12 para eliminacéo da sazonalidade. (Figura 86)
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Figura 86 Série estacionaria da umidade de Lavras

Apbs esses ajustes, e baseado na metodologia de Box e Jenkiiestifi-
cacgdo do modelo que se ajusta aos dados € realizada atraviés ddacp da série
estacionaria (Figura 87).

Sendo assim, para a série em questdo foi proposto o seguattelan

SARIMA(1,0,1)(1,1,1)12 de acordo com a equagéo abaixo.

(1-¢:B)1—®B)(1-B%)Z, =(1-6:B)(1-0:B)a;  (72)
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Figura 87 Funcao de autocorrelacdo(ACF) e autocorrelaapdigh (PACF) da série esta-
cionéria de umidade da cidade de Lavras

Na Tabela 15 sdo apresentadas as estimativas dos paraneirosdelo

72.

Tabela 15 Estimativas dos parametros do modelo SARIMALJx0l, 1,1)12 € seus res-

pectivos erros padrao para série de umidade da cidade das-aMG

SARIMA(1,0,1)x(1,1,1)12

Parametro Coeficiente Erro Padrao
o1 0,890056 0,139352
Dy -0,243836 0,130441
01 -0,720082 0,189021
CH -0,753282 0,153747

As analises das func¢des de autocorrelacdo e autocorrglagéal do resi-

duo do model&S ARIM A(1,0,1)(1,1,1)12, conforme Figura 88, ndo mostra cor-

relacéo significativa, com isso, pode-se afirmar que esselmajlista-se aos da-

dos e que o residug € ruido branco.

A aplicacéo do teste Box-Pierce, visto na secéo (2.5.6)efmu os seguintes

resultados:

SARTMA(1,0,1)(1,1,1)12 — Q24 = 12,8931 < X395 = 31,41

(73)
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Figura 88 Funcgédo de autocorrelacéo e autocorrelacao pdeciasiduo da série de umi-

dade de Lavras

De acordo com 73, confirmou-se queé ruido branco.



