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Resumo

LIZZI, Elisangela Aparecida da Silva. Predicao do niimero mensal de casos de dengue por modelos de
séries temporais. 2012. 131 paginas. Dissertagdo(Mestrado)- Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto,

Universidade de Sao Paulo, Ribeirdo Preto,2012.

Introducio: A dengue é uma doenga infecciosa causada por um arbovirus relatada em regides tropicais e
subtropicais. Os maiores nimeros de casos costumam ocorrer nos periodos quentes e chuvosos do ano,
que favorecem as condicdes para o desenvolvimento do vetor da doenga, o mosquito Aedes aegypti.
Modelos estatisticos podem ser tteis para a compreensdo das variagdes mensais dos nimeros de casos
registrados da doenca e podem trazer razoaveis predigdes dos nimeros mensais de casos em um periodo
subsequente a uma série temporal estudada. Métodos: Esta dissertacdo trata de um estudo ecoldgico com
componente de série temporal. Foram usados registros mensais de casos confirmados de dengue, entre os
anos de 1998 a 2008, obtidos do Sistema de Informacdo de Agravos de Notificacdo (SINAN), de dois
municipios do interior paulista (Ribeirdo Preto e Campinas). Modelos estatisticos de séries temporais
foram utilizados para descrever o comportamento das séries de dados e predizer o nimero esperado de
casos da doenga em um periodo subsequente. Utilizou-se modelos de Box & Jenkins, ou seja, o modelo
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) com extensdes (modelo SARIMAX) que
permitem incorporar covaridveis como as temperaturas maxima, média e minima e a precipitacdo média a
cada més. Utilizou-se o critério de Akaike (AIC) para a comparacdo entre diferentes especificacdes dos
modelos. A partir dos modelos ajustados aos dados, foram obtidas predi¢des mensais para o ano de 2009,
sendo estas comparadas com os valores observados. Resultados: Sem considerar a inclusdo de
covaridveis, o melhor modelo para os dados de Campinas foi o SARIMA(2,1,2)(1,1,1),, e para os dados
de Ribeirdo Preto o melhor foi o SARIMA(2,1,3)(1,1,1);, (modelos com menores valores de AIC). Ao
incorporar nos modelos as varidveis climaticas, observou-se um melhor ajuste para o municipio de
Campinas, o modelo SARIMAX(1,1,1)(1,1,1); que inclui a precipitacio observada nos 2 meses
antecedentes as ocorréncias mensais de casos de dengue e a temperatura minima registrada nos 3 meses
antecedentes. No municipio de Ribeirdo Preto, o modelo que mostrou-se mais adequado aos dados foi o
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1), que inclui precipitagdo observada nos 3 meses antecedentes as ocorréncias
mensais de casos de dengue e a temperatura minima registrada em um més anterior. As predicdes mensais
obtidas para o ano de 2009 mostraram-se razoavelmente préximas aquelas observadas, em ambos
municipios. Conclusoes: Os resultados do presente estudo, em adicdo a resultados da literatura,
evidenciam que os nimeros de componentes autorregressivos e de média mével adequados ao ajustes de
modelos SARIMA variam de uma populagdo a outra, sugerindo diferentes padrdes temporais da doenca de
acordo com caracteristicas locais. Comparagdes entre valores preditos e observados sugerem que o0s
modelos SARIMA sdo ferramentas tteis para predi¢do do nimero de casos de dengue. Sugere-se que os
modelos utilizados nesta dissertacdo sejam utilizados por servicos municipais de satde para a vigilancia

da doenga, o que pode trazer beneficios em programas de prevencao e planejamentos de servigcos publicos.



ABSTRACT

LIZZI, Elisangela Aparecida da Silva. Forecasting of the monthly number of dengue cases by a time
series model. 2012. 131 pages. Dissertation (master degree) — Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto,

Universidade de Sdo Paulo, Ribeirdo Preto, 2012.

Introduction: Dengue is an infection disease which is caused by an arbovirus related to tropical and
subtropical region. Most cases usually occur on warm and rainy weathers of the years that facilitate the
conditions of the development vector of the disease, the Aedes Aegypti mosquito. Statistical models can be
very useful to comprehend the monthly variations of the number of registered cases of the disease, and
they might bring reasonable predictions to the monthly number of cases in a subsequent period to a
studied time series. Metodology: This dissertation is about ecologic study with a time series component. It
was used monthly registry of confirmed dengue cases, between 1998 and 2008 years, obtained by the
Information Center of Notification Diseases (ICND), out of two cities in the state of Sdo Paulo (Campinas
and Ribeirdo Preto). Statistic time series models were used to describe the data series behavior and to
predict the average number of disease cases in the subsequent period. We used the Box & Jenkins model,
that in, the SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) model, with extensions
(SARIMAX model) that allow to incorporate co-variables to the maximum, mean and minimum
temperatures and the average monthly precipitation. We used the Akaike criterio (AIC) for comparison
between different model specifications. From the fit data models, we obtained monthly predictions to the
2009 year, being compared to the observed data. Results: Without considerating the inclusion of the co-
variables, the best model for Campinas data was the SARIMA(2,1,2)(1,1,1), and for Ribeirdo Preto data
the best was SARIMA(2,1,3)(1,1,1);; (smaller AIC values models). As we incorporate the climate
variables in the models, we observe that the best fit for Campinas city was the SARIMAX(1,1,1)1,1,1)1,
that includes the observed precipitation in 2 months before the monthly dengue cases and the minimum
registered temperature in 3 months before. In Ribeirdo Preto city, the most adequate model was the
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1), that includes the observed precipitation in 3 months before the monthly dengue
case occurrence and the minimum temperature in one month before. The monthly prediction obtained for
2009 year show reasonably close to the observed, in both cities. Conclusion: The results of this study, in
addition to the literature results, show that the adequate number of autoregressive and moving average
components fitted in SARIMA models, vary between one population and other, suggesting different
disease time patterns according to local characteristics. Comparing predict and observed values suggest
that the SARIMA models are useful tools to predict the number of dengue cases. We suggest that the
models in this dissertation be used in city health services to surveillance the disease, which may bring

benefits for prevention programs and public service planning.



LISTA DE FIGURAS

Figura 3.1. Correlograma da FAC considerando dados do exemplo...........ccccceeveeriieniencennennen. 41

Figura 3.2. Funcdo de autocorrelagdo parcial para os dados do exemplo.........ccceceeeevvinennennenne. 46

Figura 4.1. Descricio dos nimeros mensais de casos de dengue, Campinas,SP, 1998 a

Figura 4.3. Correlograma da funcdo de autocorrelacdio(ACF) e funcdo de autocorrelacido
parcial(PACF), série transformada em logaritmos e diferenciada, Campinas, SP, 1998 a
2008, et e e e e e e e e e e e e —_——————————————a——tttttettetaaaataaeaaaaasaaaasannnnarrrararaae 59

Figura 4.4. Gréficos para o diagnéstico da adequagdo do modelo SARIMA(2,1,2) (1,1,1);2,
dados de Campinas, SP, 1998 @ 2008.......cccc.eeiiiiiiiiieeriee ettt seeeseee e 61

Figura 4.5. Ajuste do modelo para o ano de 1998 a 2008, Campinas, SP...........ccccceceerienucnee. 62

Figura 4.6. Resultado da predicao obtida do SARIMA(2,1,2)(1,1,1);,, para o ano de 2009,
CamPINAS, SP......oooiiiiiii e e 62

Figura 4.7. Preditos versus observados, para o ano de 2009, Campinas, SP...........ccccccevuernenee. 64

Figura 4.8. Descri¢do das covaridveis temperatura maxima, média e minima e a precipitacio e
os numeros mensais (In) de casos de dengue, entre os anos de 1998 a 2008, Campinas,



Figura 4.9. Grificos de dispersdo entre as covaridveis e o nimero de casos de dengue (In),
Campinas, SP, 1998 @ 2008...........oooiiiiiiiieeete ettt ettt 66

Figura 4.10. Correlogramas das funcdes de correlagcdo cruzada, entre as covariaveis................. 67

Figura 4.11. Correlograma das fungdes de correlagdo cruzada (d=12), entre as
COVATTAVEIS. ..ttt ettt ettt ettt b e bt e bt eat e sat e e bt e s bt e bt eab e e ebe e b e et e sbeeeatesaneeatesabeenteens 68

Figura 4.12. Gréficos de dispersao das temperaturas minimas atrasadas em £ =1,2 e 3 meses,
com numero de casos de dengue (em logaritmos), Campinas, SP..........cccccoveriiniiniiniinneenn. 69

Figura 4.13. Gréficos de dispersao das precipitagdes atrasadas em £ =1,2 e 3 meses, com
numero de casos de dengue (em logaritmos), Campinas, SP.........ccccccevviiiniiiiiienniieenieenieeeee, 70

Figura 4.14. Gréficos dos residuos sobre a adequagcdo do modelo SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);,
incluindo a Precipitacdo (com (=2 meses) e Temp. Minima (com {=3 meses) Campinas,SP.... 72

Figura 4.15. Ajuste do modelo SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);2 incluindo a Precipitacdo(com (=2
meses) € Temp. Minima (com =3 meses) Campinas, SP..........cccccevviiriiiiniiiiniiinieeceene 73

Figura 4.16. Grifico do resultado da predicdo do SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);, incluindo a
Precipitacdo(com {=2 meses) e Temp. Minima(com {=3 meses) Campinas,SP..........cc...ccec.c.... 73

Figura 4.17. Preditos versus Observados, para o ano de 2009, Campinas,SP............c.cccecueeuen. 75

Figura 4.18. Descricdo dos numeros mensais de dengue, Ribeirdo Preto, SP, 2000 a



Figura 4.19. Gréficos da série transformada em logaritmos e diferenciada, Ribeirdo Preto,
S ettt ettt ettt ettt —e e et r————— e ———————————tatetttatetettettataattartatriaaaaaaa———————— 77

Figura 4.20. Correlogramas da funcdo de autocorrelacio(ACF) e da fun¢@o de autocorrelacio
parcial(PACF) da série transformada em logaritmos e diferenciada, Ribeirdo Preto, SP, 2000 a
2008ttt h e h et h et b e bt st bt h e a e be et e bt bt ent et eh b et enbe et e e 78

Figura 4.21. Graificos dos residuos sobre a adequag¢dao do modelo SARIMA(2,1,3)(1,1,1);2,
RIDEITAO PIELO, SP....eeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt e e e e e e e e e e e e e e e e eeeee e s nanaes 80

Figura 4.22. Comparacdo entre os valores ajustados pelo modelo SARIMA(2,1,3)(1,1,1)2, e
os valores observados, Ribeiro Preto, SP, 2000 @ 2008..........coooeeieieieeeeeeeee e 81

Figura 4.21. Predicdo "out of sample" obtida do modelo SARIMA(2,1,3)(1,1,1);, para o ano
de 2009, RIDEITAO PIELO, SP...oeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e e e e e e ettt eeeeeeeeeeeeene e aas 81

Figura 4.24. Comparacdes entre os nimeros mensais de casos confirmados de dengue em
Ribeirdo Preto, SP, e os valores obtidos da predicio "out of sample” pelo modelo
SARIMAI(Z,1,3)(1,1,1) 12+ cteteteieeiteieiteeerteseeee ettt et 82

Figura 4.25. Temperaturas, precipitacdo e nimero mensal de casos dengue(em logaritmos),
Ribeirdao Preto, 2000 @ 2008..... ... oot e e e e e e e e e e e ettt aaaaeeaaere e ————— 83

Figura 4.26. Dispersao entre as covaridveis de interesse e o nimero de casos de dengue,
RIDEITAO PIOO.c...eiiiiiieiiieeie ettt sttt et e eb e st e e s beesabaeeaes 84

Figura 4.27. Correlogramas da fungdo de correlagdo cruzada das séries brutas: Covariaveis
versus Série de casos de dengue, Ribeirdo Preto,SP.........cooviviiiiiiiiiiiieeeee e 85

Figura 4.28. Correlogramas da fun¢do de correlacdo cruzada da séries diferenciadas({=12):
Covaridveis versus Série de casos de dengue, Ribeirdo Preto, SP .........ccoooeeiiiiiiiiiiiiiniiee 86



Figura 4.29. Grificos de dispersdo das temperaturas minimas atrasadas em £ =1,2 e 3meses,
com numero de casos de dengue (em logaritmos), Ribeirdo Preto, SP...........ccccceviiiniinnennne. 87

Figura 4.30. Grificos de dispersdo das precipitacdes atrasadas em £ =1,2 e 3 meses, com
numero de casos de dengue (em logaritmos), Ribeirdo Preto, SP...........ccocceeeiiiiiiiiniiiniiiie 87

Figura 4.31. Graficos dos residuos sobre a adequagdo do modelo SARIMAX (1,1,1) (0,1,1)12
com Precipitacdo (£= 3 meses) e Temp. minima (£= 1 més), Ribeirdo Preto, SP................c.......... 89

Figura 4.32. Gréfico do resultado do ajuste do modelo SARIMAX (1,1,1) (0,1,1)12, com
Precipitagdo (€= 3 meses) e Temp. minima ( €= 1 més), Ribeirdo Preto, SP.........c.ccccvvvinnnnnne. 90

Figura 4.33. Gréfico do resultado da predi¢cdo do SARIMAX (1,1,1) (0,1,1)12 com Precipitagio
(€= 3 meses) e Temp. minima ( €= 1 més), para o ano de 2009, Ribeirdao Preto, SP..................... 91

Figura 4.34. Graifico do resultado da predi¢@o para o ano de 2009-Ribeirdo Preto,SP................ 92



LISTA DE TABELAS

Tabela 3.1. Municipios paulistas com mais de cinco mil casos notificados de dengue no
periodo de 2007 @ 201 1. ..o 32

Tabela 3.2. Valores amostrais da estatistica Q(m) do teste de Ljung e Box e seus
respectivos valores p, considerando os dados do exemplo..........coccveeviieniieeiieinieeiieeneeee 42

Tabela 4.1. Nimero mensal de casos confirmados de dengue no municipio de Campinas,
SP, 1998 @ 2000.......ceeiiiiiiiiieiecee e 56

Tabela 4.2. Valores do critério de informagdo de Akaike (AIC) considerando diferentes
modelos SARIMA(p,1,q)(1,1,1)12 e estimativa da 0%, dados de Campinas, SP, 1998 a

Tabela 4.3. Estimativas dos parametros do modelo SARIMA(2,1,2)(1,1,1);2, Campinas,
SP, 1998 @ 2008........cueeeeeeeieeiee ettt ettt ettt et e et e e e ete e eaa e e et e eeareeereeereean 60

Tabela 4.4. Dados mensais observados e preditos pelo modelo SARIMA (2,1,2) (1,1,1);2
para 0 ano de 2009, Campinas,SP..........ccccooviiiiiiiiiiiiii e 63

Tabela 4.5. Critério de informacdo de Akaike (AIC) considerando modelos
SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);2 com diferentes covariaveis e estimativas da (528, Campinas, SP... 70

Tabela 4.6. Estimativa dos parametros do modelo SARIMAX(1,1,1)(1,1,1)12 incluindo a
precipitacdo ( defasagem d=2 meses) e temperatura minima (com defasagem d=3)............... 71

Tabela 4.7. Dados mensais observados e preditos pelo modelo SARIMAX (1,1,1)(1,1,1);2
com Prec.({=2) e Temp. minima({=3)para o ano de 2009, Campinas, SP...........ccccccceeueenne. 74

Tabela 4.8. Numero mensal de casos confirmados de dengue no municipio de Ribeirdo
Preto, SP, 2000 @ 2009.....c...ooiiiiiiieeeee e ettt s 76



Tabela 4.9. Critério de Informacdo de Akaike (AIC) para diferentes modelos
SARIMA(p,1,q)(1,1,1)2, € as respectivas estimativas da variancia 028 .................................. 79

Tabela 4.10. Estimativas dos pardmetros do modelo SARIMA(2,1,3)(1,1,1)12, Ribeirdo
PIELEO, SP .ottt e e e e et ———————aaaaeere e ————— 79

Tabela 4.11. Dados mensais observados e preditos pelo modelo SARIMA(2,1,3)(1,1,1);2
para 0 an0 de 2000........coiiiiiiiieieee ettt et e e s 82

Tabela 4.12. Valores do Critério de Akaike, considerando diferentes covaridveis
regressionais e estimativa da 028 ............................................................................................. 88

Tabela 4.13. Estimativa dos parametros do modelo SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com
Prec.(£=3) e temp. min({=1), Ribeirdo Preto, SP.......c.ccccooiiiiiiiiiiiceeeciee 88

Tabela 4.14. Dados mensais observados e preditos pelo modelo SARIMAX(1,1,1)(0,1,1)12
para 0 ano de 2009, Ribeirdo Preto, SP........ooiiiiiiiiiiicec e 91

Tabela 5.1. Estudos que utilizaram modelos ARIMA ou SARIMA para estimagdo e
predi¢cdo de séries temporais de casos incidentes de dengue...........coceeeueeeviieeniieeniieeenieenieens 95



ACF

AR
ARMA
ARIMA
CCF
CEPAGRI

CIIAGRO
CPTEC
DENV
FACV
FHD
INPE
INMET
MA
MAPE
OPAS
PACF
SARIMA
SARIMAX

SINAN

LISTA DE ABREVIATURAS

Funcgao de autocorrelagao

Autorregressivo

Autorregressivo de Média Movel

Autorregressivo Integrado de Médias Mdveis

Funcdo de correlacdo cruzada

Centro de Pesquisas Meteoroldgicas e Climaticas Aplicadas a
Agricultura

Centro Integrado de Informagdes Agrometeoroldgicas
Centro de Previsdo do Tempo e Estudos Climéticos
Dengue virus (Sorotipo viral)

Funcdo de autocovariancia

Febre Hemorrégica do dengue

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais

Instituto Nacional de Meteorologia

Media Movel

Erro Percentual Médio Absoluto

Organizacdo Pan-Americana de Saude

Funcdo de autocorrelacado parcial

Sazonal Autorregressivo Integrado de Médias Moveis
Sazonal Autorregressivo Integrado de Médias Mdveis com
Covariaveis

Sistema de Informacdo de Agravos de Notificacao



SUMARIO

Lo TRITOAUGEAO ...eennnaannnnennnnonnnnennnninininiassissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssane 21
1.1.  Vetores, VIrUS € TrANSITIISSAO ..uuueeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeeeeseeeeeeeeeeeeeennaaaaaeseeeaeaee 22
1.2, Dengue N0 MUNAO ..ccceuuiiiiiiiit ettt ettt e et ee e ettt e e et eeeeaeteeesateeeesaeteeesaneeeeanneeeeeanseas 23
1.3, Dengue Nas AMEIICAS .....cccueeeuieeriieeeiienieeeieeette et e eteeseteesteesbeesesaesssaeesaeeessseessseesnseens 24
1.4, Dengue N0 Brasil ......coooiiiiiiiiiiieiieeeeeee ettt n 26
1.5, Prevengao € CONLIOIE ......c.c.eieuiieiiiieiiieiiee ettt ettt e st etee e st e e sae e sebeeennee s 27
1.6. Estudos epidemioldgicos da dengue com uso de séries temporais ..........occeeerveerveennnenn. 27

2. OBJCLIVO .nuanneevneenenvinennsniniernissssssssssstssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 29

3o MELOAOS ...u.ananannnnneneinniniinririnniirinneieisineccsessassat st st ssass st sb s b st b st s b s e s sbs bt sat et 31
3.1. Delineamento dO €STUAO .........ceeeveieeiciiieeceieieeeiiee et e et e e ete e et e s enbee e esreeeesnsaaesennsaeens 32
3.2, CASUTSTICAS ..veeuvveeritieniteeeiite ettt et e sttt st e ettt eab e ettt e sbb e e s abeesabeesabbe e bt e ensbeesbbeesuseesnseesasaeenes 32
3.3. Critérios de INCIUSAO .....uviieeiiieieiiieeciiee et ee ettt e et e e et e e sttt e e et e e e essseesesnseaeesssaaesnsnsaeens 34
3.4. Obtencao dos bancos de dadOs ..........cueiireiiieieiiie e 34
3.5. Modelagem eSTAtISTICA ....c.eeuiiriiriiiiie ettt e s e 34
3.6. ASPECLOS ELICOS ..c.vveuiiiiiiiieiie ettt ettt ettt et ettt e be e st sbbesne saneeaaesane s e eane s 54

e L TR 55
4.1. Numeros mensais de dengue em Campinas .........cocccevueriveeiinieniieiiiiniieeie e 56

4.1.1. Modelo sem a inclusao de COVATIAVEILS .....cccvervverrversnisserssensseissnnssessessessesssessansssssssesssessene 56
4.1.2. Modelos de séries temporais inSerindo COVATiAVEIS ......cocveiiercsarecsssaniesssnsicscnsiossnsecssonsacsse 65
4.2. Numeros mensais de dengue em Ribeirdo Preto ...........ccoocvviviiiiiiniiniiiniiiicniciceee, 76
4.2.1. Modelos sem a inclusao de COVATIAVEILS .....cccervversversnissersensseissnnsnssessessesssessansssssssesssessane 76
4.2.2. Modelo de séries temporais inserindo COVATIiAVEIS. ....ccceevreriessaressssnnisscrnsecssaerosssasscssssaseses 83

5. DUSCUSSAO «..ueuvveeuvrenneineennaansisessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasss 93

0. CONCIUSAOQ..eneeonnnnnonnennnenrcnininineinsisienssssssssssssassssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssassssssne 98

7. Referéncias BiDlIOZGTALICAS .........ucuueeeueeeuereeenereraercnenenseesescnsesssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssnsases 100

ATLEXOS cavneevrenerenvneneinisatsisasssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 113

Anexo I: Aprovacio do projeto no Comité de Etica em PeSqUISQ ...........u..ueeveeeeeneesesrnsnsanens 114

Anexo 1I: Artigos cientificos produzidos desta diSSErtagaQ ..............cuucvuuevuenuenvnenvercennenanenn. 115






1. Introducao



1.1. Vetores, virus e transmissdo

A dengue é uma doenca infecciosa causada por um arbovirus ' (Gubler, 1988). Sua
transmissdo de um individuo a outro ocorre pela picada das fémeas dos mosquitos do género
Aedes, sendo as principais espécies o Aedes aegypti € o Aedes Albopictus. O Aedes aegypti tem
importancia epidemidlogica nas Américas, sendo a ocorréncia do Aedes Albopictus restrita ao
continente asidtico e em ambientes silvestres, apesar de registros de seu aparecimento na América
sem disseminacdo do virus (Knudsen,1995). Os vetores tém origem supostamente africana
(regido da Etidpia) e acredita-se que sua vinda para as Américas tenha se dado no periodo da

colonizacdo com a vinda dos navios negreiros (Nelson, 1986).

O Aedes aegypti tem hébitos hematofagicos diurnos e, em ambientes urbanos, prolifera-se
preferencialmente em recipientes contendo dgua relativamente limpa (Forattini e Brito, 2003),
como caixas d’agua, potes, vasos, latas, garrafas e pneus, ou em plantas capazes de reter dgua,
como as bromélias (Cunha et al., 2002). Resistentes a dessecacdo, acredita-se que os ovos do
mosquito possam continuar vidveis por um periodo de até 450 dias na auséncia de dgua (Tauil,
2001). Alguns estudos relatam a capacidade das larvas do mosquito em adaptar-se em dguas

poluidas (Silva et al., 1999; Tauil, 2002).

O virus da dengue pertence ao género Flavivirus, da familia Flaviviridae (Westaway et al.,
1985). Sdo conhecidos quatro sorotipos distintos, denominados DENV-1, DENV-2, DENV-3 e
DENV-4, classificados de acordo com critérios bioldgicos e imunoldgicos. A infeccdo por um
sorotipo ndo concede imunidade cruzada (Tauil, 2001), ou seja, em sua vida, o individuo tem a

possibilidade de ser infectado pelo virus da dengue até quatro vezes.

Apds uma pessoa ser picada pelo mosquito infectado, o virus passa por um periodo de
incubacdo de 3 a 14 dias (com periodo médio de 4 a 7 dias) (Gubler, 1988). A infeccio pela
dengue € assintomdtica ou pode se manifestar como uma doenga febril indiferenciada,
caracterizada por sintomas como febre, cefaleia, mialgia e dor retro-orbitdria (Nunes-Araijo et

al., 2003). Algumas infecc¢des resultam em febre hemorrdgica da dengue (FHD), uma sindrome

' De “arthropod borne virus”, sio virus que podem ser transmitidos ao homem por vetores artrépodes, como os
mosquitos.
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que, na sua forma mais grave ameacga a vida do paciente (Rigau-Pérez et al., 1998). Quando o
individuo € reinfectado, hda um aumento da probabilidade do individuo desenvolver a FHD
(Gubler, 1998). Um mosquito Aedes aegypti torna-se infectado ao picar uma pessoa doente e serd
apto a transmitir o virus para outras pessoas nio infectadas depois de um periodo de incubagdo
extrinseca > de 8 a 12 dias (Gubler, 1988), dependendo da temperatura (Watts et al., 1987). A
fémea do Aedes aegypti uma vez infectada, permanecerd deste modo durante a vida, e realizando
multiplas alimentacdes, que ndo diminuem sua capacidade de infec¢do nos seus hospedeiros
(Kuno, 1995). O tempo de sobrevida da fémea pode variar de 8 a 42 dias e sua longevidade

aumenta o potencial de transmissao da dengue (Gubler, 1988).

1.2. Dengue no mundo

A dengue € relatada em regides tropicais e subtropicais como a América Central e do Sul,
Africa, Sul e Sudeste da Asia e Oceania. Nestas regides, o vetor encontra condi¢des climdticas
favordveis ao seu desenvolvimento e proliferacdao. Fatores climéticos, principalmente a
temperatura, atuam como fatores limitadores para a disseminacdo da dengue em regides

setentrionais ou meridionais do planeta (Donalisio e Glasser, 2002).

Acredita-se que a primeira epidemia de dengue relatada na literatura tenha ocorrido em 1779,
no Cairo, Egito, e em Jakarta, Indonésia (Carey, 1971). Durante e logo apds a Segunda Guerra
Mundial, a incidéncia de dengue cldssica aumentou drasticamente no sudeste asidtico. Os
primeiros relatos de casos de dengue hemorragica foram observados em uma epidemia da doenga

ocorrida em 1950, nas Filipinas e na Tailandia.

Nos anos 80 do ultimo século, houve uma segunda expansdo da dengue pelo continente
Asidtico, quando o Sri Lanka, a India e as Ilhas Maldivas tiveram suas primeiras epidemias de
dengue hemorragica (Barnes e Rosen, 1974). Posteriormente, a dengue chegou na Africa (Carey

et al., 1971), com cocirculacdo dos quatro sorotipos virais.

2. . . . .
Periodo de desenvolvimento do arbovirus dentro do organismo do mosquito.



No final do século XX, acreditava-se haver em todo mundo 2,5 bilhdes de pessoas sob o risco
de contrair a dengue, com uma incidéncia de 60 milhdes de novos casos por ano e 30 mil 6bitos
anuais devidos a doengca (Rodhain, 1996). Nas trés ultimas décadas do século XX,
aproximadamente trés milhdes de criancas foram hospitalizadas devido a FHD, principalmente

em paises do sudoeste asidtico (Halstead, 1992).

1.3. Dengue nas Américas

O mosquito Aedes aegypti é o vetor de maior importancia epidemiolégica nas Américas.
Existem relatos da dengue nas Américas ha mais de 200 anos. Na dltima década do século XX, o
Aedes aegypti e os quatro tipos virais da dengue se espalharam em quase todos os paises com
clima tropical (Halstead, 1992), e acredita-se que a dengue esteja presente em cerca de 43 paises

das Américas (Isturiz et al., 2000).

O primeiro isolamento de DENV-2 nas Américas ocorreu em 1953, na ilha de Trinidad
(Anderson et al., 1956). Entre os anos de 1960 e 1970, alguns paises americanos relataram casos
de dengue, dentre estes, a Jamaica, Porto Rico (Neff ef al., 1967), Ilhas do Caribe e Venezuela. O
tipo viral DENV-3 foi identificado na Jamaica entre 1963 e 1964 (Ventura e Hewitt,1970). Uma
pandemia ocorreu nas ilhas do Caribe em 1964 (Ehrenkranz et al., 1971), quando foram relatados
milhares de casos de dengue em Porto Rico (Neff et al., 1967). Nos anos de 1968 e 1969,
observou-se a cocirculagdo do DENV-2 e do DENV-3 na Jamaica (Ventura e Hewitt,1970). Os
casos relatados eram de dengue cldssico, posteriormente seguidos de um aumento no

aparecimento da FHD.

Na Colombia, em 1972, o mosquito Aedes aegypti infestou o pais, seguido por uma epidemia
de dengue, com circulacdo do virus DENV-2 (Groot,1980). Novamente em 1975, a Colombia
sofreu sua segunda grande epidemia de dengue por circulagdo do DENV-3 (Groot, 1980).

O DENV-1 foi introduzido em 1977 na Jamaica e em Cuba, se espalhando para o Caribe,

América do Sul e América Central, levando a uma pandemia (Bres, 1979). Em 1978, o DENV-1
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ja era relatado na Venezuela, Guiana, Suriname, Colombia, Guiana Francesa, Honduras, El
Salvador, Guatemala, Belize e México. Até os anos 1980, a Organizagdo Pan-Americana de
Saiide (OPAS) estimou que nas Américas houvesse cinco milhdes de casos de dengue
(PAHO,1994), com epidemias na América Central, afetando Honduras (Figueroa et al.,1982), El
Salvador, Guatemala, Belize, e se espalhando para o México. No ano de 1980, muitos casos
foram registrados na fronteira do Texas com o México (Hafkin et al.,1982). Em 1981,
registraram-se muitos casos de DENV-1 em Porto Rico e Cuba, e 0 DENV-4 chegou ao Caribe,
América do Sul, América Central e México. No Brasil, em Boa Vista, estado de Roraima, o
primeiro caso clinico confirmado em laboratério em uma epidemia de dengue foi relatado entre
1981 e 1982, com sorotipos DENV-1 e DENV-4 (Osanai et al, 1983). Em Cuba, houve uma
epidemia de dengue cldssica em 1981 (Guzman et al., 1984). Com a introdu¢do do DENV-2, este
pais sofreu a sua primeira grande epidemia de dengue hemorrdgica (Kouri et al.,1986). Neste
ano, foi notificado em Cuba um total de 344.203 casos de FHD, incluindo 10.312 casos em sua
forma grave e 158 6bitos devidos a doenca (Pinheiro e Corber, 1997). Em 1983, havia co-
circulagdo dos tipos virais DENV-1, 2, 3 e 4, com predomindncia do DENV-2 e DENV-4, nos

paises da América do Sul, América Central e México.

Em 1986, o DENV-2 chegou ao Rio de Janeiro (Nogueira et. al,1999) e depois em Porto Rico
(Dletz et al.,1986). Em 1988, a Bolivia, o Paraguai e o Equador foram atingidas pela introdu¢do
do DENV-1 e uma reinfestacio do Aedes aegypti. Nos anos de 1989 e 1990 ocorreu na
Venezuela uma epidemia de FHD (PAHO,1990) e uma epidemia no Rio de Janeiro (Nogueira et
al., 2001). Entre 1981 e 1996, um total de 42.246 casos de FHD e 582 6bitos devidos a doenga
foi notificado em 25 paises do continente americano, 53% dos quais registrados na Venezuela e

249% em Cuba (Pinheiro e Corber, 1997).

Na década de 90, observou-se a predominancia do DENV-3, atingindo Guatemala, Argentina
e Nicardgua (Harris et al., 2000), circulando na Colombia e El Salvador, e com relatos de
epidemias em Honduras, Nicardgua e Venezuela (PAHO, 2002). Desde o ano 2000, todos os
quatro sorotipos sdo cocirculantes nas Américas, sendo que, em 2002, mais de 30 nagdes latino-
americanas reportaram mais de um milhdo de casos de dengue, sendo a FHD notificada em 20

paises com 17 mil casos e 225 ébitos (Guzman e Kouri, 2003).



1.4. Dengue no Brasil

A primeira epidemia de dengue relatada no Brasil ocorreu em 1922, em Niter6i, Rio de
Janeiro (Pedro, 1923). Apds um periodo sem diagndsticos de casos novos, a doenga reapareceu
em 1986, quando o virus DENV-1 foi introduzido no estado do Rio de Janeiro (Schatzmayr et al.,
1986). Em 1990, durante um periodo de alta atividade da doenca, os sorotipos DENV-1 e DENV-
2 foram isolados em Niter6i (Nogueira et al., 1990), onde os primeiros casos de dengue
hemorragica foram notificados (Nogueira et al., 1993). Assim, uma grande epidemia de dengue
no estado do Rio de Janeiro foi causada pela circulacdo simultdnea de DEN1 e DEN2, com um

total de 140.000 casos notificados (Nogueira et al., 1990).

Nos anos seguintes, o sorotipo DENV-2 espalhou-se para outras regides brasileiras, com
manifestacdes clinicas mais graves (Vasconcelos et al., 1995). No estado do Ceard, nordeste do
Brasil, o DENV-2 foi identificado pela primeira vez em 1994, quando os primeiros casos de
dengue hemorrégica foram notificados (Cavalcanti et al., 2010). O sorotipo DENV-3 foi isolado
pela primeira vez em dezembro de 2000 no municipio de Nova Iguagu, estado do Rio de Janeiro
(Nogueira et al., 2001), quando iniciou um periodo de co-circulagdo de DENV-1, DENV-2 e
DENV-3. Em 2002, um aumento no nimero de casos de dengue ocorreu em populacdes
suscetiveis que s6 tinham ocorréncias de DENV-1 e DENV-2, e uma epidemia do virus DENV-3,
com sua reintroducdo (Nogueira et al., 2001) posteriormente espalhou-se de forma mais ampla no
Brasil. Em 2008, amostras positivas de DENV-4 foram obtidas de individuos residentes no
estado do Amazonas (Figueiredo et al., 2008)”. Este seria o primeiro isolamento deste sorotipo no
Brasil desde 1981 (Osanai et al., 1983). Em 2011, foi relatado o primeiro isolamento do virus
DEN4 no estado de Sdo Paulo (Rocco et al., 2012), sendo confirmados os resultados de dois
pacientes residentes em S@o José€ do Rio Preto e Paulo de Faria, municipios localizados na regido

noroeste do estado.

3 Z P . ~ ~ oz . . . 2o~ R L,
Ha controvérsias sobre esta informacao, que ndo € oficialmente reconhecida por 6rgaos publicos de satide.



Introducdo

1.5. Prevencgdo e Controle

A prevencio da dengue se baseia no controle dos vetores. E necessario, portanto, eliminar os
criadouros, pois o mosquito tem alta capacidade de adaptacdo ao ambiente criado pela
urbaniza¢do. O desenvolvimento de uma vacina eficaz contra o virus da dengue vem sendo
buscado (Guy e Almond, 2008; Coller e Clements, 2011; Murphy e Whitehead, 2011), mas nao
ha ainda disponivel uma vacina para a prevencdo da infecc@o. Existe um consenso nestas
pesquisas, de que a vacina ideal contra a dengue deve fornecer ao longo da vida imunidade contra
a infecc¢do por qualquer um dos quatro sorotipos e ser livre de qualquer reactogenicidade (Guy e

Almond, 2008).

O investimento em educa¢do em saude sobre a dengue fornece informagdes aos individuos
sobre o ciclo de transmissd@o dos mosquitos, sintomas da doenga, cuidados para evitar o depdsito
artificial de 4gua parada. Entretanto, estas informacdes ndo sdo completamente eficazes em
produzir ou induzir mudangas de comportamentos e atitudes voltadas ao controle dos vetores,
dado que alguns estudos mostram que diversos grupos de individuos ndo possuem hébitos de
prevencdo ainda que tenham conhecimentos suficientes sobre a dengue.(Rangel-S, 2008;

Donalisio et al., 2001; Gongalves Neto et al., 2006; Claro et al., 2004).

1.6. Estudos epidemioldgicos da dengue com uso de séries temporais

Modelos matematicos e estatisticos, mais especificamente as ferramentas de anélises de séries
temporais (Morettin, 2011), tém sido amplamente utilizados para monitorar e predizer a
incidéncia de dengue e outras doencas infecciosas (ver, por exemplo, Naing et al., 2002;
Promprou et al., 2006; Wongkoon et al., 2007; Tian et al. 2008; Luz et al., 2008; Silawan et al.,
2008; Choudhury et al., 2008; Soebiyanto et al., 2010; Wilder-Smith et al., 2010; Wongkoon et
al., 2012; Earnest et al., 2012). Em populacdes especificas, estes modelos trouxeram
contribui¢des sobre a compreensdo da dindmica da doenca, permitindo predi¢cdes do nimero de
casos em periodos subsequentes a serie estudada. Entre estes modelos, destaca-se o uso do
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), util nas situacdes em que 0s

dados de séries temporais exibem flutuagdes sazonais periddicas que se repetem com



aproximadamente a mesma intensidade a cada ano. Ao considerar varidveis climaticas (Hurtado-
Diaz et al., 2007; Wu et al., 2007; Soebiyanto et al., 2010; Wongkoon et al., 2011; Gharbi et al.,
2011), os modelos promovem entendimento do efeito sazonal da associagdo do clima sobre o

aparecimento de casos da doenca.



2. Objetivo



O objetivo do presente estudo € analisar o comportamento temporal do nimero mensal de
casos confirmados de dengue em Campinas e Ribeirdo Preto, municipios do estado de Sdo Paulo,
utilizando técnicas estatisticas de séries temporais, mostrando como estas ferramentas,
relativamente simples, sdo capazes de predizer com boa acurdcia os nimeros mensais de casos da

doenca em um periodo subsequente ao da série estudada.



3. Meétodos



3.1. Delineamento do estudo

Estudo ecoldgico com componente de série temporal.

3.2. Casuisticas

Foram utilizados no presente estudo, os registros mensais de casos confirmados de dengue

para os residentes dos municipios de Ribeirdo Preto e Campinas.

Tabela 3.1. Municipios paulistas com mais de cinco mil casos notificados de dengue no

periodo de 2007 a 2011
. e Ano
Municipio de notificagdo = 5072508 20090® 2010”2019 Total
Ribeirdo Preto 2.760 913 1.782 29.766 28.486 63.772
Sao José do Rio Preto 10.494 290 1.297 24.184 855 37.130
Campinas 14.965 393 220 2.821 3.368 21.779
Sao Paulo 4.348 719 685 8.492  5.678 19.968
Aracgatuba 2.492 13 618 12.018 64 15.220
Praia Grande 179 281 48 8.896 129 9.534
Taubaté 109 18 11 4303 4.668 9.116
Santos 859 103 149  7.865 117 9.100
Guaruja 47 26 138 8.859 14 9.087
Piracicaba 5.723 130 154 965 840  7.820
Bauru 1.990 158 25 633 4345  7.153
Birigui 5911 13 17 724 125  6.849
Sumaré 3.319 622 68 1.319 1.343  6.684
Hortolandia 2.339 422 314 2.235 1.320  6.650
Caraguatatuba 745 99 26 3.612 1.240  5.729
Araraquara 360 1.215 37 1.343 2.600  5.555
Jaboticabal 141 60 256 4971 52 5.489

Fonte: Ministério da Saude/SVS, Sinan Net.

(a) Dados atualizados em 29/07/2011, sujeitos a revisao.
(b) Dados atualizados em 28/11/2011, dados parciais.
(c) Dados atualizados em 28/11/2011, dados parciais.
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A Tabela 3.1 exibe os numeros absolutos de casos de dengue notificados (mas ndo
confirmados) no periodo de 2007 a 2011, dentre os residentes dos municipios do estado de Sdo
Paulo. Sdo mostrados na tabela os municipios paulistas com mais de cinco mil casos notificados
no periodo. Observam-se elevados nimeros de notificacdes da dengue nos municipios de
Ribeirdo Preto e Campinas, sendo que, juntamente com Sio José do Rio Preto, tiveram mais
casos notificados que a propria capital do estado. Por isso, justifica-se a escolha destes
municipios paulistas para o presente estudo. Enquanto a dengue em Ribeirdo Preto e Campinas
tem sido alvo de muitos estudos clinicos e epidemioldgicos (por exemplo, Ferreira et al., 2009;
Figueiredo et al., 1992; Rodrigues et al., 2002), a situacdo da doenca em Sao José do Rio Preto
vem sendo estudada por outros pesquisadores (por exemplo, Chiaravalloti Neto 1997a, 1997b;

Chiaravalloti Neto et al. 1998; Baglini et al., 2005; Scandar et al., 2010).

O municipio de Ribeirdo Preto estd localizado no interior do estado de Sao Paulo com latitude
sul de 21°10' e longitude oeste de 47°50', distante 313 quilometros a noroeste da capital estadual.
Sua altitude € de 531 metros. A classifica¢do climédtica de Koeppen (Koeppen e Geiger, 1954) do
municipio € Aw, que caracteriza regides com clima tropical chuvoso com inverno seco e més
mais frio com temperatura média superior a 18°C *. Sua populacdo é estimada em mais de 600
mil habitantes (IBGE, 2010) e uma economia baseada em agronegdcios, principalmente o setor

sucroalcooleiro e a citricultura.

Campinas € um municipio paulista situado a 90 quildometros noroeste da capital estadual, com
latitude sul de 22°50" e longitude oeste de 47°00". O clima do municipio tem classificacdo de
Koeppen Cwa , tipica de toda a parte central do Estado e caracterizada pelo clima tropical de
altitude, com chuvas no verdo e seca no inverno, com a temperatura média do més mais quente
superior a 22°C. Sua populacdo é estimada em mais de um milhdo de habitantes (IBGE, 2010). O
crescimento econdmico e demografico nas ultimas décadas transformou a cidade num importante
centro industrial e comercial. A cidade possui um aeroporto internacional, diversas universidades

e uma extensa rede de saude publica.

* Estas informagdes sobre latitude, longitude, altitude e clima foram obtidas da pdgina eletronica do CEPAGRI
(Centro de Pesquisas Meteorolégicas e Climdticas Aplicadas a  Agricultura), disponiveis em
http://www.cpa.unicamp.br/outras-informacoes/clima-dos-municipios-paulistas.html.

> Idem a nota anterior.



3.3. Critérios de inclusdo

Casos de dengue notificados e confirmados nos municipios de Ribeirdo Preto e Campinas,
sem especificar a forma clinica ou a evolucdo da doenca, entre os anos de 1998 a 2009 para

Campinas e 2000 a 2009 para Ribeirio Preto.

3.4. Obtengdo dos bancos de dados

Os dados mensais de casos incidentes de dengue, referentes ao periodo entre 1998 a 2009,
foram obtidos do Sistema de Informacdo de Agravos de Notificagio (SINAN,
http://dtr2004.saude.gov.br/sinanweb/index.php)®. Este sistema de informacdes é voltado ao
registro e processamento de dados sobre agravos de notificacdes compulsorias em todo territorio
nacional (Portaria GM/MS N° 2325 de 08 de dezembro de 2003), trazendo informagdes sobre

perfis de morbidade e contribuindo para estudos e andlises em satide.

Os dados climdticos e pluviométricos foram obtidos na pégina eletronica do CITAGRO
(Centro Integrado de Informagdes Agrometeoroldgicas, http://www.ciiagro.sp.gov.br/). Esta
pdgina € alimentada semanalmente, e os dados sdo provenientes de sistemas de informacgdes
climdticas do pais, com dados do Centro de Previsao do Tempo e Estudos Climaticos
(CPTEC/INPE), Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), dentre outros, com informacdes

da cidade de Campinas e Ribeirdo Preto.

3.5. Modelagem estatistica

Os modelos estatisticos aqui utilizados seguem a metodologia de Box e Jenkins, que se

baseiam na busca de um modelo de séries temporais que tenha a melhor adequagdo aos dados

® Os dados para o municipio de Campinas estdo também disponiveis em http://2009.campinas.sp.gov.br/saude/,
enquanto os dados para Ribeirdo Preto podem ser obtidos em http://www.ribeiraopreto.sp.gov.br.
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(Box et al., 1974, 1994; Box e Pierce, 1970). Esta classe de modelos possibilita incorporar um
componente sazonal, util em situagdes onde a série temporal tem picos e declinios periddicos
recursivos ao longo de um periodo. Para a série de casos de dengue, assume-se ser adequado
trabalhar com modelos da classe SARIMA com periodos ciclicos de 12 meses, de acordo com a
sazonalidade conhecida da doenca. A seguir, sd@o apresentados alguns conceitos que levam a

compreensao do modelo que serd utilizado no estudo.

Processos estocasticos e séries temporais

z

Um processo estocdstico ¢ uma familia de varidveis aleatérias X(f) definidas em um
mesmo espago de probabilidades (Q2,A,P), escrito na forma {X(¢), t € T}, sendo T um conjunto

arbitrario. A funcdo de distribui¢do n-dimensional de {X(¢),r€ T} é
F(xi, ..., xp5 11, ..o, 1) = POX(1) £ x1, ..., X(8,) < xp).

A varidvel aleatéria X(f) pode ser vista como uma fun¢do de dois argumentos, X(¢,®), t €
T, ® € Q, de forma que, para um ¢ € 7, supde-se que X(7,0) siga uma funcdo densidade de
probabilidades fi(x). Se t € interpretado como tempos, para cada ® € Q fixado obtém-se uma
“trajetoria” do processo em fungdo de ¢, ou seja, pode-se ainda entender um processo estocastico
como uma familia de trajetdrias Xm(t), X(Z)(t), ..., a0 longo do tempo. Neste caso, pode-se dizer

que uma série temporal € uma particular realizacdo de um processo estocastico.

A média u(r) de X(r) é dada por

po) = EIX(O] = [ xdF(xn)

e a covariancia entre X(#1) e X(t2), t; e t, € T, € a funcdo de autocovariancia Kt,,t,) dada por
Kint) = Cov[X(t1), X(12)] = E[X(11) X(t2)] — E[X(11)] E[X(22)].

Se t; = t, = t, temos que K1.,f) = Gz(t) ¢ a variancia do processo X(1).



Estacionariedade

Um processo estocdstico {X(r), t € T} € estritamente estaciondrio se, paraum T € T e

quaisquer ty, ..., t,, € valida a igualdade

FOxp, oo, xps 1+ 7T, o, 8, +T) = F(X1, ey X3 H, oy B).

Interpreta-se assim que todas as distribui¢des unidimensionais sdo invariantes sob
~ 1 ‘A . 2 ~
translacdes no tempo, e, consequentemente, a média (f) e a varidncia ¢°(f) sdo constantes

(Morettin, 2011). Assim, paratodote T, u(t) = ue Gz(t) =0’

Segundo Tsay (2005), esta condi¢do dificilmente se verifica empiricamente. Portanto,
outro conceito de estacionariedade “menos rigoroso” pode ser definido. Um processo estocdstico
{X(?), t € T} é fracamente estaciondrio se a média de X(¢) e a covariancia entre X(f) e X(#—7), para
um T € 7, ndo variam ao longo do tempo. Mais especificamente, {X(¢), t € T} é fracamente

estaciondrio se e somente se

1) (1) = E[X(#)] = i, constante, paratodo t € T,
(i)  E[XX )] <oo,paratodore T, e
(i)  Cov[X(t1), X(t2)] = At1,12) = g(lt; — 121), ou seja, a covariancia entre X(¢;) e X(2) € uma

funcdo somente de It;— tol, paratie r € T,

(ver Morettin, 2011). A condicdo (ii) implica que os dois primeiros momentos de X(#) sdo finitos.
Assim, se {X(r), t € T} é um processo estritamente estaciondrio e a condicdo (ii) € também
satisfeita, pode-se considerar o processo também fracamente estaciondrio. Mas, em geral, a
reciproca ndo € verdadeira (Tsay, 2005). Alguns autores (por exemplo, Morettin, 2011)
demonstram que se a série € normalmente distribuida, a estacionariedade fraca equivale a

estacionariedade estrita.

Intuitivamente, a estacionariedade fraca implica que um grifico obtido dos valores

observados da série temporal em relacdo ao tempo mostraria valores que flutuam ao redor de uma



3. Métodos

média constante com variacdo também constante. Assim, no presente estudo, quando tratarmos

uma série como “estaciondria’, estaremos nos referindo ao conceito de estacionariedade fraca.

Processos com tempo discreto

O conjunto T pode ser assumido como o conjunto dos inteiros Z = {0,£1,12,...} ou o
conjunto dos reais R. Para os propdsitos do presente estudo, assume-se que 7 € o conjunto dos
inteiros Z, e, por simplicidade de notacdo, o processo com tempo discreto serd entdo denotado
por {X;, t € Z}. Assim, série temporal aqui assumida é o nimero mensal de casos registrados de
dengue em um dado municipio (Ribeirdo Preto ou Campinas) e em um periodo definido de
tempo. De forma simplificada, esta série temporal pode ser entendida como uma sequéncia de

valores coletados em intervalos regulares, durante o periodo considerado.

Formalmente, para cada valor fixo de 7, X(¢) (ou X;, assumindo ¢ € Z) € um valor real ou

complexo (Morettin, 2011).
Funcao de autocovariancia (FACYV)
Seja {X;, t € Z} um processo estocdstico estaciondrio com tempo discreto com média
zero, e seja um T inteiro. A fun¢do de autocovariancia (FACV) %, ou covariancia de defasagem 7,
representa a forma de dependéncia temporal do processo, e € dada por
%= }(t’ t+7) = Cov(Xy, Xisr) = E(X; Xio) — E(X)) E(Xi4r) = E(X; Xi40).

Notar que, se T =0, temos a propriedade ), = E(th) > 0. Sdo outras propriedades da FACV:

(1) Ya=Hh,
(i1) 1%l < 70, €

(iii)) % é ndo negativa definida



(ver provas destas propriedades em Morettin, 2011). Quando Itl — o, a FACV de um processo

estaciondario tende a zero.
Funcio de autocorrelacao (ACF)

A FACV representa a forma de dependéncia temporal do processo, mas ndo traduz a
magnitude dessa dependéncia, pois estd sujeita a unidade de medida das observagdes. A fungdo

de autocorrelacio p; (FAC), por sua vez, é dada por

cov(X,,X, ;) _cov(X,X._ ) _ 7

pr= Jvar(Xl)Jvar(XH) - var(X,) Y

para um T inteiro. Notar que:
) quando T =0, a FAC é dada por pg =1,
(i) Pr=pP-,C€

(iii))  Ixl £ 1 para qualquer 7 inteiro.

Dadas as observagdes X;, Xo, ..., X;, seja a média da série estimada por

A autocorrelagdo p; para um T inteiro € entdo estimada por

DX, X)X, -X)
p, ==t ,0<t<n-—1.

3 (X, - X)?

Diz-se que p; € a autocorrelacao de defasagem T ou autocorrelacio de lag .
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Teste de Ljung e Box
Para testar a hip6tese nula
Ho:pr=pr=p3=..=pn=0

versus a hipétese alternativa
Hp: p; # 0 para algum ¢ inteiro, 1 <t <m,

Box e Pierce (1970) introduziram a estatistica de Portmanteau, dada por
Q' (m)=n) p;.
t=1

Se Xi, Xu, ..., X,, sdo varidveis independentes identicamente distribuidas (iid) e sob
algumas condicdes de regularidade, Q" (m) assintoticamente segue sob H, uma distribui¢io qui-
quadrado com m graus de liberdade. Para obter algum ganho em poder ao utilizar amostras

finitas, Ljung e Box (1978) modificaram a estatistica Q*(m) de Box e Pierce e propuseram
m ﬁz
Q(m)=n(n+2)) ——,
t=1 n— t

que também assintoticamente segue sob Hy uma distribuicdo qui-quadrado com m graus de
liberdade. Tsay (2002) adverte que a escolha de m pode afetar o desempenho da estatistica Q(m)
e, em base em estudo de simulacdo, sugere que um m igual a aproximadamente o logaritmo de n

traz ganhos em relacio ao poder do teste.



Ruido branco (white noise)

Chama-se uma série temporal de ruido branco se ela for constituida por uma sequéncia de
varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas (iid) com média e variancia finita.
Para as séries de ruido branco, as autocorrelagdes p. sdo iguais a zero para qualquer valor de T
maior que zero. Como um caso particular, um ruido branco gaussiano é uma série temporal
composta por varidveis aleatorias com distribuicdo normal iid com média zero e variincia o’

constante.
Correlograma

Para ilustrar estes conceitos, seja uma série temporal ficticia com n = 30 observagdes,

dada por:

28,7 28,3 29,9 32,1 33,0 30,2 33,3 33,3 32,2 30,5
29,7 29,3 30,5 29,6 27,7 27,4 28.4 29,3 28,8 28,7
29,9 28,5 30,2 29,7 29,2 29,8 30,1 28,2 28,4 26,3

A média dos valores da série € dada por 29,71 e Z(X, — Y)Z = 84,12.

t=1

As autocorrelacdes para valores inteiros de T sdo estimadas por:

Py =1,

30
(X, =29,71)(X,, —29,71)

H, = =2 =0,604,
Pr 84.12
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30
D (X, =29,71)(X,, —29,71)

h, =13 =0,385,
P 84,12

N

P, =0249, p,=0.22, p.=0,09, p, =-0,094, p, =-0,263, p, =-0,187, p, =-0,157, p,, =
-0,12, p,,= -0,196, p,,= -0,155, p,, = 0,033 ¢ p,, = 0,108. O correlograma da fungdo de
autocorrelagdo (FAC) € um gréifico com os m primeiros coeficientes de autocorrelacio como

funcdo de m, o que oferece uma ferramenta visual bastante ttil para identificar algumas

caracteristicas de interesse de uma série temporal.

acao
o
o

|

de autocorrel
o
N
|

gecte)

0.0

Fu

-0.2

04 == T T T

Figura 3.1. Correlograma da FAC considerando os dados do exemplo.

A Figura 3.1 mostra o correlograma da FAC, ilustrando esta fun¢do dos dados da série de
tempo de acordo com valores de T. Notar que o correlograma exibe duas linhas pontilhadas
horizontais, relativas a um intervalo utilizado para testar a hipétese nula Hy: p, = 0 contra a
hipétese alternativa Ha: p; # 0, para um dado r. Bartlett (1946) demonstrou que se a série
comporta-se como um ruido branco, os coeficientes de autocorrelacio amostrais seguem uma

distribuicdo aproximadamente normal com média zero e varidncia n”'. Assim, um intervalo de

confianca assintético 95% para um p, supostamente igual a zero é dado pelos limites -1,96 / Jn e



1,96 / Jn . Considerando os dados do exemplo, tal que n = 30, as linhas pontilhadas horizontais
da Figura 1 intersectam o eixo das ordenadas nos pontos -1,96 / \/% =-0,358 ¢ 1,96 / \/% =
0,358. Como a autocorrelagdo amostral p, = 0,604 encontra-se fora destes limites, rejeita-se a

hipétese nula Hy: p; = 0. Pela mesma razdo, rejeita-se ainda a hipdtese nula Hy: p» = 0, o que

sugere que a série temporal ndo se trata de um ruido branco.

A Tabela 3.2 mostra valores da estatistica Q(m) do teste de Ljung e Box, para escolhas de
m de 1 a 6, e seus respectivos valores p. Como exemplos, os valores de Q(1) e Q(2) foram

obtidos das expressdes

A2
00) = n(n+2)-P = 3032 29% _ 12 07
n—1 29
c
Al P (0,604 0,385)
2)= +2) ——+——|=3032)| ——+ =17,14,
0(2) = n(n )[n_l n_ZJ 2 2824 22

sendo n o numero de observacdes da série. Considerando que o logaritmo de n = 30 €
aproximadamente 3,4, os valores p apresentados na Tabela 3.2 para valores de m préximos a este
valor levam a rejeicao da hipétese nula, ou seja, hd evidéncias que p; # 0 para algum ¢ inteiro, 1 <

t<m.

Tabela 3.2. Valores amostrais da estatistica Q(m) do teste de Ljung e Box e

seus respectivos valores p, considerando os dados do exemplo

m 1 2 3 4 5 6
Q(m) 12,07 17,14 19,35 21,14 21,46 21,81
Valor p <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01

Modelo AR(p) (autorregressivo)
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O processo de autorregressiao de ordem p € aquele em que os valores atuais dependem dos
p valores passados da propria série acrescidos de um erro aleatério. Sendo X; o niimero de casos

de dengue registrados no més ¢, 0o modelo AR(p) tem a forma

Xi=go+d1 Xio1 + 2 Xy o+ ... + ¢p Xip+én

sendo ¢o, ¢1,..., #, os chamados “coeficientes autorregressivos” do modelo e g € um erro aleatério
supostamente representado por um “ruido branco”, ou seja, o nimero mensal de casos de dengue
que o modelo estatistico ndo € capaz de explicar. Estes “ruidos brancos” s@o devidos a variaveis

exogenas, por exemplo, variacdes climdticas ou eventuais campanhas de prevencdo da doenca.

Considerando os dados do exemplo anterior, seja um modelo AR(1) escrito na forma

alternativa

Xi—do=¢1 (Xi—1 — o) + &
Estimativas de méaxima verossimilhanca para ¢o e @; sdo dadas respectivamente por
29,4264 e 0,6858.
Funciao de autocorrelacao parcial (PACF)
A funcdo de autocorrelacdo parcial (PACF) € util para a determinacido da ordem p de um
processo autorregressivo. Seja um processo autorregressivo de ordem p, denotado por AR(p),
com a forma

Xi=¢1 Xt + Xt o+ dp Xip+en

Para um valor de 7 inteiro e maior que zero, ao multiplicar esta expressdo por X, ., obtém-

S€



X Xea=h Xi Xiw + 0 X0 Xiat o+ 0 Xip Xt 6 Xt

Se {X,, t € Z} é um processo estaciondrio com E(X;) = 0 e Var(X;) = 02,, o valor esperado

de X, X, €

EX; Xi0) = ¢l EXi Xio) + ¢2 EXi2Xid)+ ...+ ¢p E(Xt—p Xi o)
=91 Y1+ P2 ot o+ G Koy
= %’

sendo % a autocovariancia para a defasagem T, dado que & e X, : sdo independentes e,
consequentemente, E(g; X, )= 0. Dado que var(X;) = ), observa-se que, dividindo essa expressao

por 7}, temos

g a - YVe-
P, :L :@L+¢2L+..-+ ¢p7p :¢1p1—1 +¢2p1—2 +'“+¢ppf—p :

7/() 0 0 0

Se considerarmos processos autorregressivos de ordens 1, 2, 3, 4, ..., essa expressao toma

respectivamente as formas
AR(1): p1 =¢1.1 po= ¢1.1 (lembrando que po = 1),
AR(2): p2 =12 p1+ $22po= P12 p1 + P22,
ARG): p3 =13 p2+ d23p1+ @33 p0= 13 p2+ $23p1+ P33,

ARMA): pa=d1aps+ drapr+ $zapi+@aapo=d1ap3+ doapr+ @zapi+ das,

e assim por diante. Estas equagdes sdo chamadas de equacdes de Yule-Walker. Para valores

inteiros de T, as autocorrelacdes parciais (PAC) na defasagem T sdo dadas pelas estimativas de
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¢+, obtidas destas expressdes. Para um processo AR(p), o coeficiente ¢,, pode ser interpretado
como um “‘excesso” de correlagdo na defasagem T = p, ndo incorporado em um modelo de ordem

p-1

Segundo Morettin (2011), é possivel demonstrar que ¢,, equivale a correlagdo parcial

entre X; e X,_, ajustadas ao efeito das varidveis intermedidrias X,_i, ..., X; p41.

Considerando os dados do exemplo anterior, temos estimativas das autocorrelacdes

parciais obtidas pelas solucdes das equagdes de Yule-Walker dadas por

A

¢, =P, =0,604,

A A 2 _ 2
S ) UL 0’6?4 = 0,032 (ver Morettin, 2011),
1-p, 1-0,604

5

33 = 0,009, §,, = 0,093, §,=-0,132, ¢ = -0,205, = -0,201, ¢, = 0,137, ¢,= -0,008,

Boro= 0,048, @, =-0,115, §,,, =-0,003, 6,5 = 0,195 ¢ ,,,, =-0,028. A Figura 3.2 ilustra a

funcdo de autocorrelagdo parcial estimada, de acordo com valores de 7.



0.6

0.4

Partial ACF

0.0 1“ |

-0.2 7

Figura 3.2. Fun¢do de autocorrelacio parcial para os dados do exemplo.

Sob pressuposto que o processo € autorregressivo de ordem p, as autocorrelacdes
estimadas de ordem p + 1, p + 2,.., s3o independentemente distribuidas com variincia
aproximadamente igual a 1/n (o inverso do nimero de observagdes, ver Hamilton, 1994; Moretin,
2011) para T = p + 1. Assumindo que ¢A>T,T segue assintoticamente uma distribuicdo normal, as
duas linhas pontilhadas horizontais mostradas na Figura 3.2 sdo relativas a um intervalo
assintético definido pelos limites -1,96/n e +1,96/n, utilizado para julgar visualmente a
“pertinéncia” de se inserir uma ordem p = T no modelo. Observando a Figura 3.2, nota-se que a

funcdo de correlacdo encontra-se fora do intervalo apenas na defasagem T = 1, o que sugere um

modelo AR(1).
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Modelo MA(q) (médias moveis)

O processo de médias moveis de ordem g € aquele em que os valores atuais da série
dependem dos g erros aleatérios (supostamente “ruidos brancos”) pretéritos. Se g = 1 e X, é o
numero de casos de dengue registrados no més ¢, em um modelo MA(1) este nimero dependera

de ¢, o erro aleatério no més ¢ e do erro aleatério no més anterior ¢,_, . A representagdo

matematica do modelo onde g =1 € X, =¢ —a,¢,_,, sendo ¢, o coeficiente de médias méveis a

t—12

ser estimado.

De modo geral, dizemos que o processo estaciondrio {X, t € Z} de média p € um

processo de médias moveis MA(g) quando representado pela expressao

= l.l+ E — 01 &1 — 0 ED— ... —that_q 5

onde ¢&; sdo ndo correlacionados.

Modelo ARMA (p,q) (autorregressivo de médias moveis)

O processo autorregressivo de médias méveis (ARMA) de ordens p e ¢ € um processo
misto, que integra componentes AR e MA. Portanto, recebe efeito dos valores passados da
propria série e dos erros aleatdrios pretéritos. Quando p = g =1, o nimero X; de casos de dengue
registrados no més ¢ dependerd do valor imediatamente anterior, no més ¢ —1, e do erro aleatério

associado ao més anterior, &, ,, segundo a expressao

Xi=¢o+d1 Xe1— a1 &1+ &

Se p = 0, o modelo resume-se a um processo MA(g), e, se g = 0, temos um modelo AR(p).



Modelo ARIMA(p.d,q) (autorregressivo integrado de médias méveis)

O processo autorregressivo integrado de médias méveis de ordens p, d e g, € um processo
misto que trata séries que ndo tém estacionariedade, como suposto para as séries de casos de
dengue. Neste modelo, o fator integrado € definido como a série subtraida dela mesma, atrasada

em um numero de meses, até que se estabilize. Denota-se a série diferenciada por

W =V’X,=(1-B)'X,, sendo B o “operador de defasagem”, definido por
B* = X’%( parak>1e V¢ =(1 - B)! sendo a diferenca integrada de ordem d. Seja X; o

nimero de casos de dengue registrados no més . Em um modelo ARIMA(1,1,1), por exemplo, o
nimero de casos de dengue do més atual depende da diferenciacdo da série com ordem d=1, do

nimero de casos no més anterior (f — 1), do erro aleatério no més anterior & _, e um “ruido

branco”.

A representacdo matematica é

W=aW_+.+aW_ +&+pe  +..+B¢._,

ou, de forma equivalente,

#(B)(1-B)' X, =6(B)¢, ,

onde ¢(B)= (I-o4B-a,B’—..—a,B"V'X, e 6B)= (1+BB+p,B +..+fB")¢,. Em

aplicacdes do modelo a dados reais, a ordem da diferenga para que a série se torne estaciondria

ndo costuma ser maior que d = 3. Caso d = 0, o modelo se resume a0 ARMA(p,q).
Modelo SARIMA (sazonal autoregressivo integrado de médias moveis)
O processo sazonal autorregressivo integrado de médias moéveis de ordens p, d, g, P, D, Q

e S trata séries que ndo t€m estacionariedade, mas possuem periodicidade ciclica, com picos e

declinios no decorrer de sua evolugdo temporal. Para modelar os nimeros mensais de casos de
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dengue, este modelo é mais completo, por incorporar componentes conhecidos da doenca: a
sazonalidade nos periodos de S = 12 meses, a falta de estacionariedade representada em d e os

aspectos autorregressivos e de médias moveis.

Sua representagio matemética é @(B)®(B)'W. =6(B)®O(B’)¢, ,onde W, =VV"® e as
expressdes ®(B)° e O(B)® representam os coeficientes sazonais da autorregressio e 0s

coeficientes sazonais de médias moveis, respectivamente. Em adi¢do, W, € a série diferenciada,

. o~ . d d D(S
com ordens d e D, sendo D a “ordem de diferencia¢do sazonal”, ou seja, V= (1 - B)"e V ® =
(1 -B%P, e P e Q sio componentes sazonais autorregressivos e de médias méveis. Nota-se que o

modelo SARIMA € mais abrangente, sendo tratado como uma generalizacao dos demais.

Incorporando covariaveis ao modelo

As covaridveis (climdticas e pluviométricas) foram incorporadas no modelo usando uma
expansdo dos modelos ARIMA que acrescenta um componente linear em funcdo das observagdes

das covariaveis (Box e Tiao, 1975). Este modelo é conhecido como ARIMAX.

As varidveis climdticas e pluviométricas foram estudas mensalmente no mesmo periodo
cronoldgico dos casos de dengue (entre 1998 a 2009), emparelhadas temporalmente com as séries
da doenga para as cidades em estudo. Estas varidveis incluem a precipitacdo e a temperatura
minima, mdxima e média. No presente estudo, a mensuracdo da precipitacdo mensal foi obtida
da soma das leituras didrias da quantidade acumulada de dgua da chuva (em milimetros). As
temperaturas mdxima, minima e média foram obtidas a partir das mensuracdes didrias, sendo

tomadas as médias das observacdes didrias dentro de cada més.

No presente estudo, serdo consideradas “defasagens” (lags) destas varidveis, para inserir
no modelo o periodo de desenvolvimento da larva do mosquito transmissor da doenca, pretérito
aos nimeros mensais de novos casos de dengue, e do tempo de sobrevida da fémea do Aedes

aegypti infectada. Serdo testados nos modelos defasagens de um, dois e trés meses.



Considere um modelo estaciondrio ARMA(1,1), da forma X, = 8, + B X, , —a&,_, + &, .

No modelo ARMAX(1,1) com um tnico vetor de covaridvel Z,, este € somado a esta expressao,

sendo reescrito na forma X, =@Z, + B, + B X, —a€,_, +€,, onde @ € o coeficiente associado a

esta covaridvel no instante 7. Usa-se a mesma ideia para obter o modelo ARIMAX e/ou

SARIMAX, e para adi¢do de uma matriz de covaridveis.

E importante evidenciar que a magnitude do coeficiente @ associado a covaridvel Z; nio
tem uma interpretacio direta, pois o valor estimado para @, ndo pode ser interpretado como o
efeito sobre o nimero de casos de dengue (X;) quando Z; ¢ aumentada em uma unidade, como sdo
interpretados os coeficientes de um modelo de regressao linear. Em um modelo de série temporal,
as defasagens da varidvel resposta sdo consideradas no modelo, fazendo com que o coeficiente s6

possa ser interpretado condicionalmente aos valores anteriores do nimero de casos de dengue.
Funcao de correlacao cruzada (CCF)

A funcdo de correlagdo cruzada (CCF) entre duas séries temporais, X, e Y;, evidencia
como as observagdes de uma série estdo correlacionadas com as observagdes de outra série, em 7
defasagens. Considere T € Z. Quando t assume valores positivos, tem-se que X; € comparado
com tempos f, t + 1, t + 2,..., t + n — 1 da série Y;, e quando t assume valores negativos, tem-se
que X; € comparado com os tempos t — 1, 1 — 2,..., t — n — 1 da série Y,. A fun¢@o de correlacdo

cruzada € definida por

COU(th Yt+‘r)
Jvar(X)yvar (Vi)

pxy (1) =

Notar que, se X, = Y;, a CCF iguala-se a fun¢do de autocorrelagdo p;.

Se a CCF ¢ calculada para todas as defasagens ¢ = 0, 1, 2, ..., n — 1, é obtida uma
sequéncia de duas vezes o comprimento da série original. O gréfico (correlograma) da fungdo de
correlagc@o cruzada segundo uma série de valores de 1 possibilita descrever as relagdes entre as

séries temporais X; e Y;, considerando defasagens negativas (t < 0) e defasagens positivas (t > 0).
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Predicao

Para um dado 4 inteiro (h >0), o processo de previsdo consiste em predizer os valores Xz,
a partir de uma série de T observagdes. Considere X7(h), a previsao Xr.;, com inicio em 7+1 e

horizonte de previsdo de tamanho 4. Suponha um modelo ARIMA dado pela expressao
#(B)(1-B)' X, =0(B)e, ,

Nos modelos ARIMA, as previsdes sao feitas a partir da equagdo do modelo obtido. Para

isto € necessario obter a esperanga condicional de X7, dado X7, Xr.1,... , ou seja,

X, (W=EX, X X X s X))

Para obter a estimativa desta esperanca sdo necessarios os seguintes resultados:

A Xr 8¢ J<O
DX, (W)=EX,; ;1 X;, X, ,..)= ‘

X, (j), se j>0

e D &, se j=0
i) X, (h)=E(& ;1 X, X ,00) = 0.se j>0°

considerando valores inteiros de j. Desta maneira, substituem-se as esperancas (i) e (ii) em

tempos pretéritos por valores conhecidos Xr.; e €7 respectivamente, e as esperangas associadas
aos valores futuros, pelas previsdes X, (j) € por O (valores futuros dos erros assumem valores

zero). Ou seja, para h meses subsequentes a série estudada, a previsao € obtida substituindo-se os
valores futuros pela sua esperanca condicional, sendo os valores passados de X; substituidos pelos
valores observados e os valores futuros dos erros substituidos por zero.

No modelo SARIMAX, sdo necessdrios os valores das covaridveis para obter as
predi¢des. Neste estudo com inclusdo das covaridveis, usaremos trés formas de obtencdo da

predicdo do nimero de casos de dengue para o ano de 2009. Na primeira, usaram-se as



covaridveis observadas no ano de 2009. Na segunda, utilizou-se as covaridveis observadas no
ultimo ano de estudo (2008), e na terceira, as médias das covaridveis durante todo o periodo de
estudo.

A variancia do erro da previsdo aumenta ao longo do periodo predito, indicando que as
previsdes de curto prazo sao mais precisas que as previsdes de longo prazo.

Os modelos deste estudo serdo ajustados considerando o nimero de casos de dengue entre
os anos de 1998 a 2008 para municipio de Campinas e 2000 a 2008 para o municipio de Ribeirdo
Preto. A predicdo “out-of-sample” do nimero de casos de dengue serd de janeiro a dezembro de
2009, més a més. A capacidade preditiva dos modelos serd verificada comparando-se os nimeros
observados de casos de dengue mensais em 2009 em dado municipio, com os respectivos valores
preditos mensais obtidos a partir do modelo especificado. Para medir a acurdcia dos valores
preditos serd calculado o erro percentual médio absoluto (MAPE - Mean Absolute Percentage

Error), dado por

A

MAPE =132~ Jiligogs.
n o yti

Quanto menor o valor do MAPE, melhor a acuidade da previsdo (Hyndman e Koehler,

2006).
Discriminacio de modelos

Para discrimina¢do de modelos, utilizou-se o critério de Akaike (AIC) (Akaike, 1973),
que assume que o modelo mais adequado € aquele com menor valor de AIC. Este critério leva em
conta o nimero de parametros do modelo, ou seja, privilegia-se um modelo mais parcimonioso

como o mais adequado. Considerando um modelo ARMA(p,q), o valor de AIC é dado por

2(p +
AIC(p,q) = Inéj, + M,

. ~ o) A~ . L. .. 2
sendo n o0 nimero de observacdes da série e aﬁ,q o estimador de mdxima verossimilhanga de 67, a

variancia do processo (assumida constante).



3. Métodos

Passos para obtencao do modelo sem covariaveis (metodologia de Box e Jenkins)

Seguindo a metodologia de Box e Jenkins (Box et al., 1994), um "melhor modelo" para a

série de casos de dengue em cada municipio € assim obtido:

Passo 1: Obtencdo de uma série estaciondria por diferenciagdo para aplicagdo do método,

obtendo o componente d que torna a série estaciondria.

Passo 2: a identificacdo do modelo utilizando graficos de autocorrelagdo e autocorrelacio

parcial, para sugerir as ordens p e g dos componentes de autorregressao e de médias moveis.

Passo 3: a estimag@o dos parametros do modelo, que serd feita pelo método de maxima

verossimilhanca e utilizando algoritmos computacionais implementados no programa R.

Passo 4: diagnostico de ajuste do modelo obtido no passo 3, consistindo da verificacdo de
pressupostos dos residuos, ou seja, verifica-se se estes apresentam média constante e variancia
fixa ao longo do tempo (“ruido branco”), por meio de graficos e do teste de Ljung-Box (Box e
Pierce, 1970; Ljung e Box, 1978). Se o diagndstico ndo evidenciar um bom ajuste, volta-se ao
passo 2 e as ordens p, d, g e as sazonais P, D e Q sdo revistas, até que se obtenha um modelo bem
ajustado aos dados. Comparagdes entre diferentes modelos sdo auxiliadas pelo critério de Akaike

(AIC).

Recursos computacionais

O programa R versdo 2.14 auxiliou em toda andlise dos dados e obtencao de resultados,
sendo usadas rotinas especificas para descricdo das séries, geracdo dos gréficos, estimacdo dos
coeficientes dos modelos sem covaridveis e com covaridveis. Para o modelo com covaridveis

utilizou a biblioteca (“library’) de func¢des do pacote Time Series Analysis (TSA).



3.6. Aspectos éticos

O projeto de pesquisa foi submetido a avaliacio do Comité de Etica em Pesquisa (CEP) do
Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto sendo analisado na 321°.
Reunido Ordindria realizada em 11/04/2011 e aprovado de acordo com o processo HCRP n”

14787/2010. (ver Anexo I)



4. Resultados



4.1. Numeros mensais de dengue em Campinas

. ~ e, < 7
4.1.1. Modelo sem a inclusdao de covariaveis

A Tabela 4.1 e a Figura 4.1 descrevem os nimeros mensais de casos confirmados de

dengue em Campinas, SP, entre 1998 e 2008.

Tabela 4.1. Ntimero mensal de casos confirmados de dengue no municipio de Campinas, SP,
1998 a 20009.

Meés da notificacdo

Ano Jan Fev Mar Abr Maio Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Total
1998 237 331 562 187 32 11 6 4 7 7 5 8 1397
1999 7 12 27 49 8 3 1 3 3 0 0 4 117
2000 6 11 21 15 8 4 4 3 0 2 2 5 81
2001 32 38 160 223 136 21 13 10 2 2 5 8 727
2002 224 364 348 266 156 50 8 9 6 4 7 22 1464
2003 90 91 125 76 28 7 2 0 0 1 0 3 423
2004 9 8 6 3 1 0 0 0 0 0 0 3 30
2005 5 7 8 38 29 17 8 2 2 0 0 3 119
2006 8 24 187 292 129 31 7 16 10 17 10 11 742
2007 157 828 2891 3050 1903 207 53 12 26 36 37 18 9218
2008 33 31 64 76 19 9 7 8 2 8 6 14 277
2009 17 29 53 40 25 16 2 3 2 3 3 7 200

Fonte: Sistema de Informagao de Agravos de Notificagdo (SINAN)

Seja X = (X1, Xz, ..., X;)” 0 vetor contendo o nimero de casos mensais de dengue entre os
anos de 1998 e 2008. Na Figura 4.1, é possivel observar que os dados apresentam valores maiores
entre os meses de fevereiro e maio de cada ano, com um grande “pico” em 2007 (o ano com
maior nimero de casos de dengue no municipio, ver Lima et al, 2007). Para a modelagem dos
dados, utilizou-se Y = (In(X;+1), In(X>+1), ..., In(X,+1))", e ndo os valores originais X, para
minimizar o efeito dos meses com grande contagem de casos. Acrescentou-se uma unidade ao
nimero de casos (X; +1), pois em alguns meses ndo se tem nenhum caso da doenca relatado,

evitando o logaritmo de uma contagem igual a zero. Esse procedimento ndao provocou mudanca

7 Os resultados apresentados nessa subsecio foram previamente publicados, ver Martinez EZ, Silva EAS, Dal Fabbro
AL. A SARIMA forecasting model to predict the number of cases of dengue in Campinas, State of Sdo Paulo, Brazil.
Rev Soc Bras Med Trop 2011; 44(4):436-440. (ver Anexo II)



expressiva na caracteristica da série, foi feito com o intuito de estabilizar a grande variabilidade
do ndmero de casos de dengue mensais, e facilitar o processo de obtencdo de estimativas na

modelagem dos dados.

Casos confirmados de Dengue em Campinas

2500 3000
1

2000
1

Numero de Casos
1501
1

1000
1
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Figura 4.1. Descri¢do dos nimeros mensais de casos de dengue, Campinas, SP, 1998 a 2008.

O primeiro gréifico da Figura 4.2 exibe a série Y1, Y, ..., ¥, em relacdo ao tempo, sendo
possivel perceber uma tendéncia ao longo dos anos, ou seja, uma repeticao de aumento de casos
de dengue nos mesmos periodos dos anos em estudos, referente aos meses da estacdo do verdo.
Como ja citado, é necessdrio uma série estacionaria para iniciar o processo de modelagem e para
isto aplicou-se diferenciacdo de ordem 1 (d=/) na série Yi, Y», ..., ¥, e construiu-se o segundo
grafico da Figura 4.2, sendo possivel visualizar uma satisfatéria estacionariedade ao longo dos

anos.
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Figura 4.2. Grificos da série transformada e diferenciada, Campinas, SP, 1998 a 2008.

A Figura 4.3 mostra os correlogramas das fung¢des de autocorrelacio (FAC) e
autocorrelagdo parcial (FACP) da série transformada em logaritmos e diferenciada. No grafico
superior da Figura 4.3, tem-se a ACF. Este correlograma sugere periodicidade sazonal de
comprimento S = 12. Isso ja era esperado, uma vez que a incidéncia de dengue apresenta um ciclo
sazonal anual com maior incidéncia no verdo do que no inverno (ou melhor, nos periodos
chuvosos, nos municipios em questdo). Visualizando este grafico, sugere-se que o componente g

deve ser igual ou maior que 1, pois ap0s estas defasagens, as duas proximas defasagens sdo iguais

a zero, e apOs estas defasagens € possivel visualizar o comportamento sazonal periddico.

No gréfico inferior da Figura 4.3, tem-se a PACF para a série temporal. Este correlograma

sugere que a componente p deve ser igual ou maior que 1, dado que as estimativas para as

autocorrelagdes parciais sdo proximas de zero em todas as defasagens que excedem 1.
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Figura 4.3. Correlograma da fun¢io de autocorrelacdo (ACF) e fun¢do de autocorrelagio parcial

(PACF), série transformada em logaritmos e diferenciada, Campinas, SP, 1998 a 2008.

A Tabela 4.2 exibe os valores de AIC e o°, encontrados para os ajustes dos modelos

SARIMA, considerando d =1, § =12, (P,D,Q) = (1,1,1) e outras escolhas de p e g.

Tabela 4.2. Valores do critério de informacgdo de Akaike (AIC) considerando diferentes

modelos SARIMA(p,1,49)(1,1,1), e estimativa da (528, dados de Campinas, SP, 1998 a 2008.

Modelo AIC o’
SARIMA(2,1,2)(1,1,1);2 269,08 0,4139
SARIMA(2,1,1)(1,1,1)1» 275,60 0,4193
SARIMA(1,1,2)(1,1,1)1» 276,27 0,4227
SARIMA(1,1,1)(1,1,1)1» 277,13 0,4344
SARIMA(2,1,3)(1,1,1);2 273,52 0,3918
SARIMA(1,1,3)(1,1,1)1» 276,91 0,4174

Considerando diferentes escolhas para P e Q, e com diferenca de ordem d = 1, problemas

com a convergéncia do algoritmo computacional de estimagdo de parametros pelo método da




maxima verossimilhanca foram encontrados ao se usar D = 0 (componente sazonal). Entdo,
considerando a diferenca sazonal (D = 1) como satisfatéria, o “melhor” ajuste foi obtido para o

modelo SARIMA (2,1,2)(1,1,1),,, tendo este o menor valor de AIC (dado por 269,18) e variancia

(528 igual a 0,41. As estimativas deste modelo sdo exibidas na Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Estimativas dos paradmetros do modelo SARIMA(2,1,2)(1,1,1);,, Campinas, SP,

1998 a 2008.
Componentes Componentes de Componentes
autorregressivos média movel Sazonais
b1 $2 0, 0, D, C)
Estimativa 1,62 -1,00 -1,66 1,00 -0,05 -0,86
Erro Padrao 0,01 0,01 0,04 0,04 0,15 0,21

ApOs a obtencdo das estimativas dos pardmetros, avaliaram-se os pressupostos de adequacao
do modelo, por meio da andlise dos seus residuos. A Figura 4.4 mostra o histograma, grafico de
normalidade dos residuos, os correlogramas da ACF e PACF e valores p para o teste de Ljung-
Box.

A Figura 4.4 sugere que os residuos obtidos do ajuste deste modelo se comportam como uma
sequéncia de varidveis independentes, identicamente distribuidos com média zero e variancia
constante. O histograma exibido e o grafico de normalidade da Figura 4.4 sugerem que os
residuos do modelo seguem uma distribuicdo normal. Os correlogramas da fungdo de
autocorrelacdo e da fung@o autocorrelagdo parcial dos residuos exibidos sugerem autocorrelagdes
proximas de zero, o que evidencia que os residuos se aproximam de um ruido branco. Isto pode
ser ainda evidenciado no grafico que exibe os valores p da estatistica de Ljung-Box (os valores p
sdo maiores que 0,4). Conclui-se, portanto, que o modelo SARIMA (2,1,2)(1,1,1);, se ajusta

satisfatoriamente aos dados.
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Figura 4.4. Gréficos para o diagnéstico da adequacdo do modelo SARIMA (2,1,2) (1,1,1)12,
dados de Campinas, SP, 1998 a 2008.

Na Figura 4.5 podem-se comparar os valores obtidos do ajuste do modelo entre os anos de

1998 a 2008, representado pela linha pontilhada em cor vermelha, e os valores reais

representados pela linha preta. Percebe-se que o ajuste foi bom, conseguindo “capturar” inclusive

o grande nimero de casos registrados em 2007.
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Figura 4.5 Ajuste do modelo para o ano de 1998 a 2008, Campinas, SP.

Na Figura 4.6, tem-se o nimero observado de casos de dengue e seus valores preditos para o
ano de 2009, obtidos do ajuste do modelo SARIMA (2,1,2)(1,1,1);2. Os asteriscos azuis
representam os valores reais (Tabela 4.1) e as linhas vermelhas representam os intervalos de

predicao 95%.
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Figura 4.6. Resultado da predi¢do obtida do SARIMA(2,1,2)(1,1,1);, para o ano de 2009,
Campinas, SP. As linhas em vermelho representam o intervalo de predi¢do 95% e os asteriscos

azuis representam os valores observados.



Os valores da predi¢do “out-of-sample” para o ano de 2009, considerando o modelo
SARIMA (2,1,2) (1,1,1) j», sdo apresentados na Tabela 4.4 e na Figura 4.7, nas quais sdo
mostradas comparagdes entre os valores preditos e o nimero notificado e confirmado de casos de

dengue em 2009.

O critério MAPE para a previsao foi igual a 52%. Os valores previstos sdo relativamente
proximos aos valores observados, o que indica que o modelo fornece um ajuste aceitdvel para

predizer o nimero de casos de dengue em um ano consecutivo.

Na Figura 4.7, tem-se os valores preditos pelo SARIMA(2,1,2)(1,1,1);, e os valores
observados para o ano de 2009, sendo possivel visualizar que os valores preditos seguem a

mesma tendéncia temporal dos observados ao longo do ano.

Tabela 4.4. Dados mensais observados e preditos pelo modelo SARIMA (2,1,2) (1,1,1);, parao
ano de 2009, Campinas,SP.

Meses

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Total

Observados 17 29 53 40 25 16 2 3 2 3 3 7 200

Preditos 36 47 77 74 33 12 7 6 6 6 5 9 321
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Figura 4.7. Preditos versus observados para o ano 2009, Campinas, SP.




4.1.2. Modelos de séries temporais inserindo covaridveis

A insercdo de covaridveis climdticas utilizard o modelo SARIMAX. Na Figura 4.8 tem-se
as covaridveis estudadas para o obten¢do do modelo, sendo elas a temperatura mixima, média e
minima e a precipitacdo, emparelhadas temporalmente com numero de casos de dengue em
Campinas, SP, de 1998 a 2008. A figura explicita os comportamentos sazonais das temperaturas e

da precipitacdo aos longos dos anos.
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Figura 4.8. Descri¢ao das covaridveis temperatura maxima, média e minima, e a precipitagao, e

os nimeros mensais de casos de dengue (In) , entre os anos de 1998 a 2008, Campinas, SP.



A Figura 4.9 ilustra a relacdo entre as covaridveis e o nimero de casos de dengue (em
logaritmos). Ou seja, este grafico mostra uma matriz de graficos de dispersdes simétrico em torno
da diagonal principal, cruzando as varidveis umas com as outras. Por meio deste gréafico é
possivel observar que a relagc@o entre as trés mensuragdes de temperatura € estreita, o que sugere
que modelos onde duas ou mais medidas de temperatura sejam consideradas, podem trazer

problemas de colinearidade. E nota-se uma relacdo ndo linear entre a precipitacio e as

temperaturas.
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Figura 4.9. Graficos de dispersdo entre as covaridveis e o nimero de casos de dengue (em

logaritmo), Campinas, SP, 1998 a 2008.

A Figura 4.10 exibe os correlogramas das func¢des de correlacdo cruzada (CCF) entre
estas covaridveis. A relacdo observada entre as covaridveis e os registros mensais de dengue,

considerando as séries brutas, € sazonal. Ao retirar os componentes sazonais das séries, aplicando



diferenciacdo de ordem d = 12, os novos correlogramas da funcdo de correlagdo cruzada sao
exibidos na Figura 4.11, onde evidenciam a correlacdo dos casos de dengue entre as temperaturas
mdxima e minima, e entre a precipitacdo e as temperaturas maxima e minima, considerando a
presenca de autocorrelagdes de magnitudes superiores aos limites de confianca. Assim, a relacio
¢ explicada pela sazonalidade do modelo e pelos componentes lineares das temperaturas maxima
ou minima, juntamente com a precipitacio, que serdo adicionadas no modelo como covaridveis
explicativas, por evidenciarem autocorrelagdes diferentes de zero na relacdo das temperaturas

(méxima e minima) com os casos de dengue e da precipitagdo com as temperaturas.
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Figura 4.10. Correlogramas das funcdes de correlagdo cruzada, entre as covaridveis.
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Figura 4.11. Correlogramas das func¢des de correlacio cruzada diferenciadas em d=12, entre as

covariaveis.

A Figura 4.12 mostra o grafico de dispersdo entre as temperaturas minimas atrasada em
{=1, 2 e 3 meses com os casos de dengue (em logaritmos), evidenciando uma relagdo nao linear,
entre a temperatura minima e os casos da doenca. Na Figura 4.13 tem-se os gréficos de dispersao
da precipitacdo atrasada em 1, 2 e 3 meses com o numero de casos de dengue (em logaritmos).
Esses graficos mostram como € a relacdo das covaridveis defasadas em alguns meses com 0s
casos de dengue, possibilitando o entendimento da inser¢do destas varidveis nos modelos, como

preditoras dos casos de dengue.
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Figura 4.12. Graficos da dispersdo entre as temperaturas minimas atrasadas em ¢ =1,2e 3

meses, € o nimero de casos de dengue (em logaritmos), Campinas, SP.
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Figura 4.13. Graficos da dispersao entre as precipitagdes atrasadas em € =1,2 e 3 meses, € 0

nimero de casos de dengue (em logaritmos), Campinas, SP.
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Seguindo a metodologia de Box e Jenkins, e com o auxilio do programa R, obteve-se os
respectivos valores de AIC para os modelos SARIMAX(p,1,9)(P,1,0)12, onde os valores de p, g,
P e Q variaram de 1 a 3, com diferentes escolhas de covaridveis. Verificou-se que os modelos
SARIMAX de ordem(1,1,1)(1,1,1);, foram aqueles que trouxeram menores valores de AIC, ou
seja, modelos que melhor se ajustam aos dados. Valores de AIC e estimativas de ¢%, de acordo
com diferentes conjuntos de covaridveis sdo apresentados na Tabela 4.5.

Com a insercdo das covaridveis, possibilitou-se diminuir a quantidade de pardmetros AR e

MA, nos componentes AR e MA ndo sazonais (p € g).

Tabela 4.5. Critério de informacgao de Akaike (AIC) considerando modelos

SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);2 com diferentes covariaveis e estimativas de (528, Campinas, SP.

2

Modelo © AIC o

SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);, com Precip. + Temp. Max. 278,45 0,432

SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);» com Precip. + Temp. Min. 278,76 0,433
SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);, com Precip.(=1) + Temp. Min.(£=1) 271,02 0,405
SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);» com Precip.(£=1) + Temp. Max.(£=1) 273,04 0,421
SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);, com Precip.(£=2) + Temp. Min.({=2) 272,62 0,4135
SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);, com Precip.(£=2) + Temp. M4x.({=2) 271,98 0,4166
SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);> com Precip.(£=3) + Temp. M4x.(£=3) 270,21 0,4256
SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);, com Precip.(=3) + Temp. Min.(£=3) ® -
SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);> com Precip.({=2) + Temp. Min.({=3) 265,06 0,4028
SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);> com Precip.(£=2) + Temp. Max.(£=3) 265,29 0,4039

(a) Nanotacgao aqui utilizada, € indica o nimero de observacdes pretéritas incorporadas ao modelo.
(b) O algoritmo computacional ndo apresentou convergéncia.

Considerando as  diferentes escolhas das covaridveis explicativas para o0
SARIMAX(1,1,1)(1,1,1),,, problemas com a convergéncia foi encontrado ao usar { = 3 (atrasos
de 3 meses) na precipitacdo e na temperatura minima. Assim, o “melhor” modelo obtido foi o
SARIMAX(1,1,1)(1,1,1), incorporando as varidveis precipitacdo ({=2) e temperatura minima
(£=3), tendo este o menor valor de AIC (dado por 265,06) e variancia 628 igual a 0,40. As

estimativas dos pardmetros deste modelo sdo apresentadas na Tabela 4.6.



Tabela 4.6. Estimativa dos parametros do modelo SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);2 incluindo a

precipitagdo (com atraso de ¢ =2 meses) e temperatura minima (com atraso de £ =3 meses).

Componentes ~ Componentes

ndo sazonais sazonais Precipitagdo Temperatura
AR MA AR MA £=2) minima (£=3)
P 0, 0, 0,
Estimativa -0,84 0,96 0,04 -1,00 0,04 0,09
Erro Padrio 0,09 0,07 0,10 0,20 0,01 0,05

A Figura 4.14 exibe o histograma dos residuos do modelo ajustado, o grafico de
normalidade dos residuos, os correlogramas da ACF e PACF e estatisticas do teste de Ljung-Box.
Os gréficos sugerem que os residuos se comportam como uma sequéncia de varidveis
independentes, identicamente distribuidas com média zero e variancia constante, indicando que o

modelo proposto se ajusta bem aos dados.
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Figura 4.14. Graificos dos residuos sobre a adequacdo do modelo SARIMAX (1,1,1) (1,1,1)12,

incluindo a Precipitacdo (com £ =2 meses) e Temp. Minima (com ¢ =3 meses), Campinas, SP.

Na Figura 4.15 tem-se o ajuste do modelo entre os anos de 1998 a 2008, representado pela
linha pontilhada em cor vermelha, sobre os valores reais representados pela linha preta. E
possivel visualizar que o modelo perfila o nimero de casos de dengue, e s6 ndo atinge o "pico” de
2007, pois foi um ano epidémico. Na Figura 4.16, tem-se o nimero observado de casos de
dengue para o ano de 2009 (asteriscos azuis) e seus valores preditos pelo SARIMAX em preto,
com os respectivos intervalos de predicdo com 95% de confianga (linhas vermelhas), para o ano

de 2009.
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Figura 4.15. Ajuste do modelo SARIMAX (1,1,1)(1,1,1);2, incluindo a precipita¢do (com € =2

meses) e Temp. Minima (com ¢ =3 meses), Campinas, SP.
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Figura 4.16. Gréifico do resultado da predi¢do do SARIMAX (1,1,1)(1,1,1);; incluindo a
Precipitacdo (com £ =2 meses) e Temp. Minima (com ¢ =3 meses), Campinas, SP. Os asteriscos

azuis representam os valores preditos e as linhas vermelhas, um intervalo de predi¢cao 95%.



Predigdes “out-of-sample” para o ano de 2009, considerando o modelo SARIMAX
(1,1,1)(1,1,1);2 incluindo a precipitacdo (com £ =2 meses) e temperatura minima (com ¢ =3
meses), sdo apresentadas na Tabela 4.7. Estas predi¢cdes foram conduzidas por trés maneiras. A
primeira, utilizou os valores das covaridveis (precipitacdo e temperatura minima) observadas em
2009; a segunda, utilizou as covaridveis observadas no ano de 2008 (o ultimo ano da série
modelada) e a terceira utilizou as médias mensais das covaridveis entre os anos de 1998 a 2008.
Comparagdes entre estes valores preditos € o nimero de casos de dengue sdo feitas pelo critério

MAPE, com valores também apresentado na Tabela 4.7.

Tabela 4.7. Dados mensais observados e preditos pelo modelo SARIMAX (1,1,1)(1,1,1) 12 com
Precipitacdo (£=2) e Temp. minima (£=3), para o ano de 2009, Campinas, SP.

Meses

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Total \MAPE

No. de casos de dengue,

observados em 2009 17 29 53 40 25 16 2 3 2 3 3 7 200

Predicio usando covaridveis 55 74 104 92 35 10 6 8 9 10 14 30 447 77%
observadas em 2009

Predigdo usando covaridveis ¢ 43 59 g4 17 7 3 5 3 6 4 12 251 34%
observadas em 2008

Predicio usando as médias

das covariaveis duranteo 39 39 56 47 19 6 3 4 3 6 5 14 241 37%
periodo(1998-2008)
Na Figura 4.17 tem-se as comparacdes dos valores preditos pelo

SARIMAX(1,1,1)(1,1,1);2 com precipitacdo ({=2) e temperatura minima ({=3) e os valores
observados do nimero de casos de dengue, para o ano de 2009. Utilizaram-se as trés formas de

obtencdo da previsdao de nimero de casos de dengue para o ano de 2009.
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Figura 4.17 Preditos versus observados, para o ano de 2009, Campinas, SP..



4.2. Numeros mensais de dengue em Ribeirdo Preto

4.2.1. Modelos sem a inclusdo de covaridveis ®

A Tabela 4.8 e a Figura 4.18 descrevem o nimero mensal de casos confirmados de

dengue em Ribeirdo Preto, SP, entre 2000 e 2008.

Tabela 4.8. Numero mensal de casos confirmados de dengue no municipio de Ribeirdo Preto, SP,
2000 a 2009.

Meés da notificacao

Jan Fev Mar Abr Maio Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Toul
2000 8 22 31 73 48 19 1 6 0 0 1 1 210
2001 30 80 457 1308 960 273 60 8 6 3 1 4 3190
2002 53 81 73 55 56 7 0 0 0 0 7 14 346
2003 69 86 246 240 112 30 10 2 2 0 0 0 797
2004 0 5 6 6 7 0 2 0 6 0 4 10 46
2005 27 66 105 175 82 28 12 6 3 17 59 57 637
2006 292 554 1312 2366 1222 175 40 19 2 6 6 3 5997
2007 36 151 656 1019 664 106 46 12 4 13 5 10 2722

2008 8 111 219 373 127 55 25 16 17 8 3 16 1058
2009 41 101 353 441 372 88 23 3 13 14 46 55 1550

Fonte: Sistema de Informagdo de Agravos de Notificagdo (SINAN)

Na Tabela 4.8 e na Figura 4.18, nota-se que em 2001, 2006 e 2007 sdo anos com grande
nimero de individuos com a doenca, com destaque aos meses de marco, abril e maio. O
procedimento utilizado para a obten¢do do ajuste do modelo de séries temporais para estes dados

¢ andlogo ao empregado para o ajuste dos dados do municipio de Campinas, SP.

¥ Os resultados apresentados nessa subsegdo foram previamente publicados, ver Martinez EZ, Silva EAS. Predicting
the number of cases of dengue infection in Ribeirdo Preto, Sdo Paulo State, Brazil, using a SARIMA model. Cad
Saiide Publica 2011; 27(9): 1809-1818.(ver Anexo II)
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Figura 4.18. Descricao dos nimeros mensais de dengue, Ribeirdo Preto, SP, 2000 a 2008.

No primeiro grafico da Figura 4.19, tem-se a série transformada em logaritmos, ou seja,
Y1, Y, ..., Y, , em relagdo ao tempo, sendo possivel identificar uma tendéncia ao longo dos anos.
Utilizou-se entdo uma diferenciacdo de ordem 1 (d = 1) para obter uma série estaciondria,

visualizada no segundo gréfico da Figura 4.19.
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Figura 4.19. Grificos da série transformada em logaritmos e diferenciada, Ribeirao Preto, SP,

2000 a 2008.



Na Figura 4.20 tém-se os correlogramas da fun¢do de autocorrelagao (ACF) e da fungdo
de autocorrelacao parcial (PACF) da série transformada em logaritmos e diferenciada (d=1). No
grafico superior da Figura 4.20, tem-se a ACF da série. Este correlograma sugere periodicidade
sazonal de comprimento § = 12 e um componente g igual ou maior que 2, pois apds estas
defasagens, todas as defasagens exibem o comportamento sazonal da série, alternando em
autocorrelagdes diferentes e iguais a zero. No gréfico inferior da Figura 4.20, tem-se a PACF.
Este correlograma sugere que p deve ser igual ou maior que 2, dado que as estimativas para as
autocorrelagdes parciais depois da defasagem 2, se alternam entre diferentes de zero e proximas

de zero até a defasagem 9 e apds a defasagem 9, todas sdo proximas de zero.

Autocorrelacao Série Transformada e Diferenciada
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Figura 4.20. Correlogramas da fun¢do de autocorrelagdo(ACF) e da fun¢do de autocorrelagdo
parcial(PACF) da série transformada em logaritmos e diferenciada, Ribeirdo Preto, SP, 2000 a

2008.

A Tabela 4.9 exibe valores de AIC e estimativas de 67, para diferentes escolhas de p ¢ g,

considerando um modelo SARIMA(p,1,9)(1,1,1)>.



Tabela 4.9. Critério de Informacao de Akaike (AIC) para diferentes modelos

SARIMA(p,1,)(1,1,1)1,, e as respectivas estimativas da variancia o’.

Modelo Valor de AIC Estimativa de 67
SARIMA(2,1,3)(1,1,1)12 253,01 0,5193
SARIMA(2,1,2)(1,1,1)1, 256,65 0,5773
SARIMA(2,1,1)(1,1,1)1> 257,40 0,5956
SARIMA(1,1,3)(1,1,1)1, 256,19 0,5742
SARIMA(1,1,2)(1,1,1)12 254,97 0,5793
SARIMA(1,1,1)(1,1,1)12 256,49 0,6015
SARIMA(3,1,3)(1,1,1)1, 260,18 0,5741
SARIMA(3,1,2)(1,1,1)12 259,30 0,5810
SARIMA(3,1,1)(1,1,1); 257,37 0,5813

Dentre diferentes escolhas para p, g, comordensd =1,P=1,D=1¢e Q =1, o "melhor"
ajuste foi obtido para o modelo SARIMA (2,1,3)(1,1,1);2, tendo este o menor valor de AIC

(253,01) e variancia st igual a 0,51. As estimativas deste modelo sdo mostradas na Tabela 4.10.

Tabela 4.10. Estimativas dos parametros do modelo SARIMA(2,1,3)(1,1,1);,, Ribeirdo Preto, SP.

Componentes Componentes de Componentes
autorregressivos média movel Sazonais
P ¢ 0 0, 03 0, 0,
Estimativa 1,40 -0,53 -1,82 1,31 -0,50 0,09 -1,00
Erro Padrao 0,18 0,18 0,21 0,30 0,13 0,12 0,17

ApOs a obtengdo das estimativas dos parametros do modelo, avaliou-se sua adequacdo ao
analisarem-se os seus residuos. A Figura 4.21 mostra o histograma, grafico de normalidade, os
correlogramas da ACF e PACF e as estatisticas de Ljung-Box, para os residuos do modelo

SARIMA (2,1,3)(1,1,1), ajustado aos dados da Tabela 4.8.



a) Histograma Residuos b) Normal Probability
g
o =
§ ™ § - 4
% & g o A
L2 é -
o I_|_ I | % o
T T T T 1 CO T T T T
2 1 0 1 2 -2 1 0 1 2
rest1 Theoretical Quantiles
c¢) Autocorrelagao residuos d) Autocorrelacao Parcial residuos
o
© n (=
> 5 o] | |
L o< < o SN NI B I I B
2 o 7 g © T T |
I . "TF"'T".".""T g ]
g A _______ |_ __________ =2 5 I
T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 5 10 15 20
Lag Lag

e) Estatistica de Ljung-Box

10]e ® ® e ® e e e e o
0.8
0.6
0.4
0.2

Valor p

Lag

Figura 4.21. Gréficos dos residuos sobre a adequagao do modelo SARIMA (2,1,3)(1,1,1)12,
Ribeirao Preto, SP.

A Figura 4.21 sugere que os residuos gerados a partir do ajuste deste modelo se
comportam como uma sequéncia de varidveis independentes e identicamente distribuidas, o que
traz evidéncias de que o SARIMA (2,1,3) (1,1,1);, se ajusta satisfatoriamente aos dados. Na
Figura 4.22, tem-se os valores ajustados pelo modelo representados em vermelho, comparados
com os valores reais representados pela linha preta. Percebe-se que o ajuste € plausivel, apesar
ndo conseguir “capturar” bem o pico de casos da doenca ocorrido em 2006. A Figura 4.23

descreve o numero observado de casos de dengue em Ribeirdo Preto, SP, de 2000 a 2008, e os



valores preditos “out-of-sample” para o ano de 2009, obtidos a partir do modelo
SARIMA(2,1,2)(1,1,1);, , sendo que os asteriscos azuis representam os valores observados e as

linhas vermelhas representam os intervalos de predi¢do 95%

Ajuste do modelo

] Série Original
-] Modelo Ajustado

Série e Modelo
1500 2000
1

1000
1

500

T T T T T T T T T
jan-00 jan-01 jan-02 jan-03 jan-04 jan-05 jan-06 jan-07 jan-08

Série Mensal

Figura 4.22. Comparacio entre os valores ajustados pelo modelo SARIMA(2,1,2)(1,1,1)12¢e os
valores observados, Ribeirdo Preto, SP, 2000 a 2008.
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Figura 4.23. Predicdo “out-of-sample” obtida do modelo SARIMA(2,1,3)(1,1,1), para o ano de

2009, Ribeirao Preto, SP. As linhas vermelhas representam um intervalo de predicao 95%.



A Tabela 4.11 exibe comparagdes entre os valores preditos e os nimeros mensais de casos
confirmados de dengue em 2009, em Ribeirdo Preto, SP. O critério MAPE para acuricia da
previsao trouxe um valor de 29%. Os valores previstos sdo relativamente proximos aos valores
observados, o que indica que o modelo fornece um ajuste aceitdvel para predizer o nimero de

casos de dengue em um ano consecutivo.

Tabela 4.11. Dados mensais observados e preditos pelo modelo SARIMA(2,1,3)(1,1,1),, parao
ano de 2009.

Meses
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Total

Observados 41 101 353 441 372 88 23 3 13 14 46 55 1550

Preditos 45 99 225 387 257 70 26 15 11 9 12 19 1175

A Figura 4.24 exibe os valores preditos pelo modelo SARIMA(2,1,3)(1,1,1);, e os valores
observados para o ano de 2009, sendo possivel visualizar o fato que os preditos “acompanham” o

comportamento dos observados ao longo do ano.

Predicao 2009 com valores observados
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.
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Figura 4.24. Comparagdes entre os niimeros mensais de casos confirmados de dengue (em azul)
em Ribeirdo Preto, SP, e os valores obtidos da predi¢io “out-of-sample” (em preto) pelo modelo

SARIMA(2,1,3)(1,1,1)15.
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A Figura 4.25 exibe a descri¢do das covaridveis em estudo (temperatura maxima, média e

itacdo) na cidade de Ribeirdo Preto, SP, entre os anos de 2000 a 2008. Estas

minima e a precipi

s

foram estudadas, no mesmo intervalo de tempo de estudo dos casos registrados de

variaveis

dengue.
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De acordo com a Figura 4.26 é possivel ilustrar a relagdo entre as covariaveis e o ndmero

de casos de dengue. De modo andlogo a andlise dos dados do municipio de Campinas, SP, ndo

serd possivel adicionar duas temperaturas juntas no modelo, pois a informacido de uma ja esta

contida na outra
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Figura 4.26. Dispersdo entre as covaridveis de interesse e o nimero de casos de dengue, Ribeirdo

Preto, SP.

Na Figura 4.27 visualizam-se os correlogramas

das fungdes de correlagdo cruzada

(CCF). A relacd@o observada entre as covaridveis e os registros mensais de dengue, considerando

as séries brutas, é sazonal. Entre as temperaturas maxima e minima com a precipitacdo a relagdao

¢ sazonal. Quando se retira os componentes sazonais das séries, aplicando diferenciacdo de



ordem d=12 e faz novamente os correlogramas da funcdo de correlacdo cruzada, exibidos na
Figura 4.28, evidencia-se a correlacdo dos casos de dengue entre as temperaturas maxima e
minima, e entre a precipitacdo e as temperaturas maxima e minima , mas em altas defasagens, e
da precipitagdo com a temperatura mixima na defasagem zero e com a temperatura minima em
defasagens negativas. Ou seja, a relagdo serd explicada pela sazonalidade do modelo e pelos
componentes lineares da precipitagdo juntamente com uma das temperaturas maxima ou minima,

que serdo adicionadas no modelo como covaridveis explicativas.
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Figura 4.27. Correlogramas da func@o de correlagdo cruzada da séries brutas: covaridveis versus

série de casos de dengue, Ribeirdo Preto, SP.
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Figura 4.28. Correlogramas da funcdo de correlac@o cruzada da séries diferencidas(d=12):

covaridveis versus série de casos de dengue, Ribeirdo Preto, SP.

A Figura 4.29 mostra o grafico de dispersdo entre as temperaturas minimas atrasadas em
=1, 2 e 3 meses, com os casos de dengue (em logaritmos). E na figura 4.30 tem-se os graficos
de dispersdo da precipitagdo atrasada em {=1, 2 e 3 meses com o numero de casos de dengue
(logaritmos). Esses graficos mostram como € a relacdo das covaridveis defasadas em alguns
meses com os casos de dengue, para promover o entendimento da insercao destas varidveis nos

modelos, como preditoras dos casos de dengue.
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Figura 4.29. Graficos de dispersdo das temperaturas minimas atrasadas em €=1,2¢e3

meses, com o numero de casos de dengue (em logaritmos), Ribeirdo Preto, SP.
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Figura 4.30. Graficos de dispersdo das precipitacdes atrasadas em € =1,2 e 3 meses, com o

nimero de casos de dengue (em logaritmos), Ribeirao Preto, SP.



No processo de obtengdo do modelo, usou-se diferentes covaridveis para uma escolha fixa

de p, g, P e Q, com diferenciacdo de ordens d=1 e D=1. Na Tabela 4.12, tem-se os modelos

propostos com diferentes escolhas de covaridveis, seu valor do Critério de Akaike e variincia do

residuos.

Tabela 4.12. Valores do Critério de Akaike, considerando diferentes covaridveis regressionais e

estimativa da (528

Modelos propostos AIC o
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com Precipitagdo(£=1) e Temp. minima({=1) 251,36  0,5774
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);> com Precipitacao(f=1) e Temp. maxima(l=1) 253,39  0,5899
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);> com Precipitagdo(£=1) e Temp. minima({=2) 252,12 0,5973
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com Precipitacdo({=1) e Temp. maxima({=2) 252,04  0,5968
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);> com Precipitacdo({=1) e Temp. minima({=3) 24992  0,5988
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com Precipitagao({=1) e Temp. maxima({=3) 250,14  0,6003
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);2 com Precipitagdo(£=2) e Temp. minima({=1) 250,78  0,5888
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com Precipitacdo({=2) e Temp. maxima({=1) 253,42 0,6057
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com Precipitagdo(£=2) e Temp. minima({=2) 253,43  0,6058
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);2 com Precipitagao({=2) e Temp. maxima({=2) 252,65 0,6007
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com Precipitagdo(£=2) e Temp. minima({=3) 250,96  0,6057
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);2 com Precipitagao({=2) e Temp. maxima({=3) 251,49  0,6092
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);2 com Precipitacao({=3) e Temp. minima(f=1) 248,29 00,5885
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com Precipitacdo({=3) e Temp. maxima({=1) 250,61  0,6034
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);2 com Precipitagdo(£=3) e Temp. minima({=2) 250,56  0,6031
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com Precipitacdo({=3) e Temp. maxima({=2) 250,25 0,6010
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com Precipitagdo(£=3) e Temp. minima({=3) 250,23  0,6010
SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);2 com Precipitacdo({=3) e Temp. maxima({=3) 250,03  0,5997

Optou-se pelo SARIMAX (1,1,1)(0,1,1);, incluindo a precipitacdo ({= 3 meses) e

temperatura minima ( = 1 més). Este modelo teve menor valor de AIC (248,29) e varidncia o’

igual a 0,58. As estimativas deste modelo, estdo na Tabela 4.13:



Tabela 4.13. Estimativa dos parametros do modelo SARIMAX(1,1,1)(0,1,1); com

Prec.(£=3) e temp. min({=1), Ribeirdo Preto, SP.

Il 0, b, Precipita¢do (£=3) Temp. Min. (£=1)
Estimativa -0,39 0,11 -1,00 0,04 -0,13
Erro Padrao 0,22 0,23 0,17 0,03 0,08

Apdés a obtencdo das estimativas dos parametros, avaliou-se sua adequacdo pelo

diagnédstico dos pressupostos dos residuos. A Figura 4.31 mostra o histograma, gréifico de

normalidade dos residuos, correlogramas da ACF e PACF e estatistica de Ljung-Box.
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Figura 4.31. Gréficos dos residuos sobre a adequagdao do modelo SARIMAX (1,1,1) (0,1,1);2

com precipitagdo (= 3 meses) e temperatura minima ( {= 1 més), Ribeirdo Preto, SP.



A Figura 4.31 sugere que os residuos gerados a partir do SARIMAX sdao um ruido
branco. Assim, conclui-se que o SARIMAX (1,1,1) (0,1,1);2 com Precipitacdo (£= 3 meses) e
temperatura minima ( £= 1 més), se ajusta bem aos dados.

Na Figura 4.32 tem-se o resultado do ajuste do modelo entre os anos de 2000 a 2008,
representado pela linha pontilhada em cor vermelha, sobre os valores reais representados pela
linha preta. Na Figura 4.33, tem-se o nimero observado de casos de dengue para o ano de 2009
(asteriscos azuis) e seus valores preditos pelo SARIMAX em preto,com os respectivos intervalos

de predi¢do com 95% de confianga (linhas vermelhas), para o ano de 2009.
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Série Mensal

Figura 4.32. Graifico do resultados do ajuste do modelo SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com

precipitacdo (£= 3 meses) e temperatura minima ( £= 1 més), Ribeirdo Preto, SP.
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Figura 4.33. Gréfico do resultado da predi¢do do SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com Precipitacio

(€= 3 meses) e temperatura minima ( = 1 més), para o ano de 2009, Ribeirdo Preto, SP.

Feito a predicdo “out-of-sample” para o ano de 2009 considerando o modelo

SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);2 incluindo as covariaveis precipitacdo ({= 3 meses) € temperatura

minima (= 1 més). Os resultados sdo apresentados na Tabela 4.14, onde tem-se as trés maneiras

de obtencdo da previsdo, andlogo ao que foi feito no modelo para o municipio de Campinas, SP, e

o critério MAPE.

Tabela 4.14 Dados mensais observados e preditos pelo modelo SARIMAX(1,1,1)(0,1,1);, com
Precipitagdo ({= 3 meses) e Temp. minima ( (= 1 més) para o ano de 2009, Ribeirdo Preto, SP.

Meses
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Total MAPE
No.decasosdedengue, 4\ 11 353 441 372 88 23 3 13 14 46 55 1550
observados em 2009
Prediciao usando
covariaveis observadas 78 150 282 491 372 93 23 12 7 7 11 18 1544 32%
em 2009
Prediciao usando
covariaveis observadas 403 1476 2627 4242 3408 539 205 92 80 84 152 112 13420 83%
em 2008
Predicao usando as
médias das covaridveis 37 416 3111 5849 3174 583 200 98 84 80 107 122 15211 84%

durante o periodo(2000-
2008)




Na Figura 4.34, tem-se os valores preditos pelo SARIMAX(1,1,1)(0,1,1); com
Precipitacdo (£= 3 meses) e Temp. minima ( €= 1 més) e os valores observados para o ano de

2009, obtidas pelas trés formas de predizer o niimero de casos de dengue em 2009.

Predicédo 2009 com valores observados

o
o
3 [ | V No. de casos de dengue, obsenados em 2009
4 Predigao usando covaridveis observadas em 2008
o = Predicdo usando as médias das covariaweis
8 | durante o periodo(2000-2008)
I}

* Predigdo usando covaridveis observadas em 2009
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Figura 4.34 Grafico do resultado da predi¢@o para o ano de 2009- Ribeirao Preto, SP.



5. Discussdo



Modelos ARIMA de séries temporais sao apropriados para a anélise de dados que variam
em um periodo de tempo, mensurados em uma escala continua. Outros modelos sdo voltados a
andlise de dados de contagem (varidveis de natureza discreta), como os nimeros mensais de
novos casos de dengue, que sdo os objetos deste estudo. Entre alguns exemplos, estdo os métodos
bayesianos para dados de contagens em periodos longos (McCabe, 2004) e os modelos de
Poisson com componentes autoregressivos condicionais (Heinen, 2003). Entretanto, no presente
estudo objetivou-se demonstrar que ferramentas simples como o SARIMA podem ser uteis na
predi¢do do nimero de casos de dengue, ainda que os registros mensais de casos de dengue ndo
sejam representados em uma escala continua. Na literatura, diversos autores ja utilizaram
modelos ARIMA e SARIMA na andlise de registros mensais de dengue, obtendo resultados
apropriados (ver Tabela 5.1). A vantagem de lidar com modelos estatisticos usuais nestas
previsdes, em substituicdo a modelos que exigem maior complexidade matemdtica e
computacional, estd na acessibilidade destas ferramentas em pacotes estatisticos amplamente
usadas por pesquisadores e profissionais da saide (como o STATA, SPSS e R), permitindo que
gestores em sadde as utilizem em sua rotina para adquirir uma melhor compreensao da ocorréncia
da dengue em séries de tempo, bem como fazer predicdes em periodos subsequentes aquele

disponivel em sistemas de informagao.

Os modelos de séries temporais para os nimeros mensais de dengue confirmados em
Campinas e Ribeirdo Preto mostraram boa adequacgdo aos dados e trouxeram predicdes razodveis,
em um periodo de 1 ano apds o estudado. No entanto, para melhor adequagdo do modelo aos
dados, utilizou-se uma transformag¢do em logaritmos. A aplicacdo de uma funcio exponencial aos
valores preditos, buscando um retorno dos dados em sua escala original, pode ser viesada,
conforme (Guerrero, 1993; Hyndman e Koehler, 2006). Porém, mesmo assumindo este viés nas
predi¢cdes, pode-ser dizer que os valores encontrados no presente estudo sdo razoavelmente

proximos aos valores observados.

A associacdo dos casos de dengue com periodos chuvosos e quentes € bastante conhecida
na literatura (Li et al.,1985; Forattini, 1986; Johanson et al., 2009), reforcando uma causalidade
entre a precipitacao e a doenca, sendo a quantidade de chuva em periodos determinados associada

a um posterior surgimento de casos da doenca. Alguns autores (Kuno,1995,Watts et al., 1987)



descrevem que a temperatura atua como fator moderador da probabilidade da fémea do Aedes

aegypti se tornar infectante, de acordo com seu tempo de sobrevida e diminui¢do do periodo de

incubacdo extrinseco. Entdo, caracteristicas biolégicas do Aedes aegypti motivaram a

incorporagdo da precipitagdo e da temperatura minima como preditoras do numero de casos de

dengue, por meio da abordagem SARIMAX.

Tabela 5.1. Estudos que utilizaram modelos ARIMA ou SARIMA para estimagdo e

predicao de séries temporais de casos incidentes de dengue

Referéncia Local Periodo Dados “Melhor” modelo
Promprou et al. (2006) Sul da Tailandia 1994 a 2005 Mensais ARIMA(1,0,1) @
cn 4. Janeiro de 2003 a . (a
Wongkoon et al. (2007) Norte da Tailandia setembro de 2007 Mensais SARIMA(2,0,1)(0,2,0);,
. Nordeste da . )
Silawan et al. (2008) Tailandia 1996 a 2005 Mensais SARIMA(2,1,0)(0,1,1);,
Luz et al. (2008) Rio cllgeri Sﬁe“"’ 199722004  Mensais SARIMA(2,0,0)(1,0,0),,"
Janeiro de 2000 a . ©
Choudhury et al. (2008) Dhaka, Bangladesh outubro de 2004 Mensais SARIMA(1,0,0)(1,1,1)»
Gharbi et al. (2011)  Guadeloupe, Caribe 2000 a 2007 Semanais SARIMA(0,1,1)(0,1,1)s,
Wongkoon eral. 2011y~ Chiang Rai, 199122009  Mensais SARIMA(1,0,0)(1,0,1),,”
gloon et at. Tailandia AR
Nordeste da Janeiro de 2007 a . @
Wongkoon et al. (2012) Tailandia abril de 2010 Mensais ARIMA(3,1,4)
. Janeiro de 2001 a . ©
Earnest et al. (2012) Singapura junho de 2008 Semanais ARIMA(3,1,0)

(a) Casos notificados de FHD.
(b) Casos notificados de dengue, sem especificacdo da forma clinica da doenca.
(c) Casos notificados de febre do dengue (FD).
(d) Casos confirmados de dengue, sem especifica¢do da forma clinica da doenca.
(e) Casos confirmados de febre do dengue (FD).



No municipio de Ribeirdo Preto, o modelo SARIMA teve um desempenho melhor na
previsdo que o SARIMAX. Seu aproveitamento foi superior na predi¢do, com o valor do MAPE
de 29%. No SARIMAX, sua melhor predi¢do resultou em um valor do MAPE de 32%, obtida

utilizando as covaridveis observadas no ano de 2009 para a predi¢do.

No municipio de Campinas, 0 SARIMAX teve um desempenho melhor no ajuste, em
comparacdo a0 SARIMA, mas observou-se na predicdo que € melhor utilizar as covaridveis
observadas no ano anterior (2008), ou as médias da temperatura e da precipitagdo durante o
periodo estudado, obtendo-se nestas situacOes as melhores previsdes. O valor do MAPE foi de
52% utilizando o SARIMA, e quando se utilizou o SARIMAX, o valor do MAPE foi para 34%
usando as covaridveis observadas em 2008, e usando as médias das covaridveis no periodo de

estudo, o valor do MAPE foi de 37%.

Os resultados do ajuste dos modelos deste estudo, em adicdo a resultados da literatura
(Tabela 5.1), evidenciam que os nimeros de componentes autorregressivos e de média mével
adequados ao ajustes dos modelos SARIMA variam de uma populagdo a outra, sugerindo
diferentes padrdes temporais da doenca de acordo com caracteristicas locais de cada municipio

estudado.

O comportamento temporal do nimero mensais de casos de dengue no periodo estudado
possibilitou a construgdo de um modelo estatistico de séries temporais, capaz de capturar o
comportamento do nimero de casos de dengue nos municipios estudados. A dengue é uma
doenca que depende de muiltiplos fatores em uma rede complexa multicausal, e estes modelos
conseguiram extrair as informacdes dos dados. Os modelos SARIMA t€m a capacidade de se
reajustar rapidamente as mudangas no comportamento dos dados, pois dependem dos valores
passados da prépria série de casos. E devido a esta caracteristica, a técnica de andlise de séries
temporais € amplamente utilizada em contextos econdmicos (por exemplo, em estudo de
variagOes de precos de ativos ou da cotacdo de moedas, em que crises econdomicas € quedas de
bolsas de valores sdo eventos que mudam radicalmente o comportamento da série mas nao
impedem o uso dos modelos), e vem sendo explorada em estudos epidemiolégicos da dengue,

com o intuito de predizer nimero de casos da doencga para auxiliar a vigilancia em saude.



A dengue é uma doenca caracterizada por quatro sorotipos distintos, e ndo existe
imunidade cruzada entre eles. Entdo, os elevados niimeros de casos da doenga € consequente da
introdugdo ou reintrodu¢do de um sorotipo viral, quando a imunidade de rebanho na populagdo é
baixa para aquele sorotipo e o nimero de individuos suscetiveis €, portanto, alto. Com o passar
do tempo, o nimero de suscetiveis aquele sorotipo diminui e aumenta a imunidade de rebanho,
fazendo com que o nimero de casos da doenca diminua. O modelo proposto ndo incorpora
diretamente uma informagdo sobre este fendOmeno, mas, devido a sua capacidade de
"reajustamento”, baseando-se nos valores passados, ele consegue predizer razoavelmente quando
o nimero de casos da doenca aumentard devido a este ou outros aspectos extrinsecos, que nao

podem ser controlados.

Uma limitacdo do presente estudo torna-se evidente ao observar-se que os casos de
dengue até o ano de 2009 sdo notificados e confirmados, mas sabe-se que a dengue apresenta
casos assintomdticos e uma subnotificacdo expressiva, principalmente em anos epidémicos. Na
literatura, em estudos do tipo inquérito soro-epidemiolégico nos municipios em estudos
(Figueredo et al., 1992; Lima et al., 2007), percebe-se que a diferenca entre os dados notificados
e os dados obtidos pelo inquérito, exibem grandes diferencas, mas mantém o mesmo padrdo de

tendéncia temporal dos casos.

Como ja discutido, os modelos apresentados nesta dissertacdo podem prever o nimero de
casos esperados de dengue mensalmente, em um ano subsequente a série de casos estudada.
Podem ser facilmente implementados para monitorar os casos de dengue, e, por sua praticidade,
auxiliam no processo de vigilancia epidemiolégica da doenga, com o intuito de planejar
intervencdes publicas de saude e previsoes eficientes da demanda de profissionais e insumos para

atender os casos que chegam até as unidades ambulatoriais de atendimento.



6. Conclusao



6. Conclusio [[EENEG

Os modelos SARIMA sdo capazes de predizer com boa acurécia os casos de dengue em
um dado municipio, mostrando-se boas ferramentas para profissionais da saide que trabalham na
vigilancia epidemioldgica e necessitam de informagdes para planejar politicas de saide e

intervencoes.
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A SARIMA forecasting model to predict the number of cases of dengue

in Campinas, State of Sdo Paulo, Brazil

Um modelo SARIMA para predi¢ao do nimero de casos de dengue em Campinas,

Estado de Sao Paulo

Edson Zangiacomi Martinez', Elisingela Aparecida Soares da Silva” and Amaury Lelis Dal Fabbro'

ABSTRACT

Introduction: Forecasting dengue cases in a population by using time-series models
can provide useful information that can be used to facilitate the planning of public health
interventions. The objective of this article was to develop a forecasting model for dengue
incidence in Campinas, southeast Brazil, considering the Box-Jenkins modeling approach.
Methods: The forecasting model for dengue incidence was performed with R software using
the seasonal autoregressive integrated moving average (SARIMA) model. We fitted a model
based on the reported monthly incidence of dengue from 1998 to 2008, and we validated the
model using the data collected between January and December of 2009. Results: SARIMA
(2,1,2) (1,1,1) , was the model with the best fit for data. This model indicated that the number
of dengue cases in a given month can be estimated by the number of dengue cases occurring
one, two and twelve months prior. The predicted values for 2009 are relatively close to the
observed values. Conclusions: The results of this article indicate that SARIMA models are
useful tools for monitoring dengue incidence. We also observe that the SARIMA model is
capable of representing with relative precision the number of cases in a next year.

Keywords: Dengue. SARIMA. Time series analysis. Statistics.

RESUMO

Introdugao: A predi¢io do nimero de casos de dengue em uma populagio utilizando
modelos de series temporais pode trazer informagdes uteis para um melhor planejamento de
intervengbes publicas de satide. O objetivo deste artigo é desenvolver um modelo capaz de
descrever e predizer a incidéncia de dengue em Campinas, sudeste do Brasil, considerando a
metodologia de Box e Jenkins. Métodos: O modelo seasonal autoregressive integrated moving
average (SARIMA) para os dados de incidéncia de dengue em Campinas, foi implementado
no programa R. Ajustamos um modelo baseado na incidéncia mensal notificada da doenga de
1998 a 2008 e validado pelos dados de janeiro a dezembro de 2009. Resultados: O modelo
SARIMA (2,1,2) (1,1,1) , foi 0 mais adequado aos dados. Este modelo indicou que o nimero
de casos de dengue em um dado més pode ser estimado pelo nimero de casos ocorridos ha
um, dois e doze meses. Os valores preditos para 2009 sao relativamente préximos aos valores
observados. Conclusoes: Os resultados deste artigo indicam que os modelos SARIMA sao
ferramentas tteis para o monitoramento da incidéncia da dengue. Observamos ainda que o
modelo SARIMA ¢ capaz de representar com relativa precisao o numero de casos de dengue
em um ano consecutivo a série de dados usada no ajuste do modelo.
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INTRODUCTION

Dengue is a disease of great importance for public
health in tropical and sub-tropical areas of the world.
The disease is transmitted by the bites of infected
Aedes mosquitoes, and its symptoms, which include
headache and muscle and joint pain, are very similar
to those of fever-causing illnesses. It is estimated
that between 50 and 100 million cases of dengue
fever occur each year'?, and about two-thirds of the
world's population live in areas infested with dengue
vectors®. In the first decade of the 21* century, Brazil
ranked among the countries with the highest dengue
incidence in the world*. In Brazil, more than three
million cases were reported from 2000 to 2005,
comprising approximately 70% of reported dengue
fever cases in the Americas®.

Dengue can be caused by any of the four
serotypes of dengue virus, designated DEN-1,
DEN-2, DEN-3, and DEN-4. In Brazil, the first
laboratory-confirmed dengue outbreak was reported
in 1981-1982 in the State of Roraima®, and no further
dengue activity was reported until 1986 with the
introduction of DEN-1 in the State of Rio de Janeiro’.
The DEN-2 serotype was introduced in 1990 in
Rio de Janeiro during a period of DEN-1 serotype
circulation®. In the following years, the DEN-2
serotype spread to other Brazilian regions, with more
severe clinical presentations’. In 1994, DEN-3 virus
was reintroduced in the Americas after an absence
of 16 years, and in 2000, it was introduced in Rio de
Janeiro, causing a large epidemic of dengue fever'>'".
The first report of DEN-4 in Brazil was in the State
of Roraima in 19822,

Mathematical and statistical models can provide
substantial contributions to the understanding
of the dynamics of dengue transmission and the
trends of growth in the number of cases of the
disease. Recently, statistical tools such as time series
analyses''* have been used by several authors to
describe and forecast the number of cases of dengue
in specific populations’*°. Among these models, the
seasonal autoregressive integrated moving average
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(SARIMA) model is useful in situations when the time series data
exhibit seasonality-periodic fluctuations that recur with about the
same intensity each year. This characteristic makes the SARIMA
model adequate for studies concerning monthly dengue data, given
that the number of dengue cases in a population tends to be subject
to seasonal variations, with a maximum in the rainy season and a
minimum during the dry season.

The objective of this study was to develop time series models to
forecast the monthly dengue incidence in Campinas, a city located
in the State of Sdo Paulo, Brazil, on the basis of reported incidence
rates available from 1998 to 2008; these models were then validated
using the data collected between January and December of 2009.
Forecasting dengue cases in a population using time-series models
can provide useful information that can be used to facilitate the
planning of public health interventions.

METHODS

Campinas is a city of nearly one million inhabitants and is
located in the southeastern part of Brazil, in the State of Sao Paulo.
Campinas is 100km from the City of Sao Paulo, which is the state
capital and the largest metropolitan area in Brazil. The economic
and demographic growth in the last decades has transformed
the city into an important industrial and commercial center.
The city has an international airport, several universities and an
extensive public health network. According to the 2000 Brazilian
Demographic Census (IBGE Foundation), Campinas has a Gini
index of relative inequality of 42% and a poverty incidence of
9.8%. In Campinas, dengue transmission was identified for the
first time in 1996°.

The monthly number of confirmed cases of dengue in Campinas
was obtained from the Municipal Health Secretary of Campinas
(available in http://2009.campinas.sp.gov.br/saude/ ). The dataset
was divided into two parts: the data observed from January 1998 to
December 2008, which were used to develop the time series model,
and the monthly number of dengue cases during the year 2009, which
was used to validate the model.

LetY =(Y,Y,, ...,Y ) beatime series of data. A seasonal ARIMA
model'>#2122 (SARIMA) with S observations per period, denoted by
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q) , is given by ®(L*)e(L) (1 - L)* (1 - L*)
PY = O(L?) (L) ¢,, where L is the lag operator given by L= Y,/
Y,e(L)=1-9¢ L' ~9,L*~ ..~ L is an autoregressive (AR)
polynomial function of order p with vector of coefficients ¢ " = ((pl
Py ,q)), 6(L)=1+6L"'+06L*+
(MA) polynomlal of order q with vector of coefficients 8 = = (6,

9),®(L5)-1 9o L -9, L¥— ...—p  L¥and O(L%) = 1
+ 9 LS +0 L%+ ... +0, L%are seasonal polynomial functions
of order p and Q respectlvely, that satisfy the stationarity and

.+ 9 L1 isa movmg average

invertibility conditions, d is the number of differencing passes needed
to stationarize the series, D is the number of seasonal differences and
¢,are error terms assumed to be independent identically distributed
random variables sampled from a distribution with a mean equal to
zero and the variance 6°_. In time series analyses, the variables ¢, are
commonly referred to as white noises, and they are interpreted as an
exogenous effect that the model is not able to explain. Considering
the time series of monthly dengue incidence, this white noise can
be, for example, an effect of climatic variables, eventual campaigns

of prevention and education, the introduction/reintroduction of
a dengue serotype in a susceptible population or random factors.

Thus, in the present article, we used the statistical software R*
to fit SARIMA models to dengue incidence from 1998 to 2008 in
Campinas using the Box-Jenkins modeling approach*. The adequacy
of the each model was verified by plots of the histogram and an
autocorrelation (ACF) of the standardized residuals and the Ljung-
Box test”, which is a test for hypotheses of no correlation across a
specified number of time lags. ACF of the residuals and Ljung-Box
statistics are useful for testing the randomness of the residuals. The
Akaike information criterion (AIC)*was employed to compare
the goodness-of-fit of different models. Lower AIC values indicate
better fit.

RESULTS

Table 1 and panel (a) of Figure 1 show the monthly number of
dengue cases in Campinas between 1998 and 2009. Observing the
graphin panel (a) of Figure 1, we note a peak in the dengue incidence
in 1998, followed by two non-epidemic years. In 2001 and 2002, there
were two yearly peaks, followed by one small yearly peak and two non-
epidemic years (2004 and 2005 ). The large number of cases observed
in 2001 and 2002 coincides with the introduction of dengue virus
serotype 3 (DEN-3). This virus serotype was introduced in 2000 5%,
and itled to a large and severe epidemic of the disease in Brazil*®, with
more than 1.2 million cases reported in 2001 and 2002 in addition
to the circulation of DEN-1 and DEN-2. A relatively large number of
cases of dengue was observed in Campinas in 2007 (9,218 cases), again
followed by two non-epidemic years (2008 and 2009). Considering
the time series in Table 1, March and April are of particular interest,
because these are the months with the highest number of dengue cases.

We generated logarithms of the data exhibited in Table 1 to
Y, ..., Y ) is the vector of
the natural logarithms of the monthly number of cases of dengue
from 2000 to 2008, in which we added 1 to deal with the logarithm
of zero values in cases of non-occurrence of dengue in a given month.
Considering a plot of the series Y, Y, ...,Y against time (not shown
here), we note that there is still some trend, but we should be able
to obtain a more stationary series from first differencing. Thus, we
considerd = 1.

induce constant variance. Thus, Y = (Yl,

Panels (b) and (c) of Figure 1 show graphs of the estimated auto
correlation function (ACF) and partial auto correlation function
(PACF) of the transformed series using data from 1998 to 2008. The
ACEF of the logarithmically transformed series exhibits periodicity of
length S = 12. This result was expected, because the dengue incidence
shows a seasonal cycle. The PACF suggests that p should be equal to 2,
given that partial autocorrelations are near to zero at all lags that exceed
2, and the ACF suggests a moving-average of order g equal to 2 or 3,
given that its autocovariances are close to zero at lags that exceed 3.

Table 2 shows values of AIC and the estimates for the variance
o’ for the SARIMA models fitted to the monthly number of cases
of dengue from 2000 to2008, considering different choices of p and
q. Problems with convergence were encountered when using D = 0.
Therefore, considering that 1 seasonal difference is usually sufficient
(D=1),weset Dto 1 in all models in Table 2. The model with the
lowest AIC value for this data set, and therefore the best-fit model,
was SARIMA (2,1,2)(1,1,1) ,(Table 2). Considering this model,
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TABLE 1 - Number of confirmed cases of dengue by month in Campinas, 1998-2009.

Months
Year Jan Feb Mar Apr  May June  July Aug Sep Oct Nov Dec  Total
1998 237 331 562 187 32 11 6 4 7 7 S 8 1,397
1999 7 12 27 49 8 3 1 3 3 0 0 4 117
2000 6 11 21 15 8 4 4 3 0 2 2 S 81
2001 32 38 160 223 136 21 13 10 2 2 5 85 727
2002 224 364 348 266 156 50 8 6 4 7 22 1,464
2003 90 91 12§ 76 28 7 2 0 0 1 0 3 423
2004 9 8 6 3 1 0 0 0 0 0 0 3 30
2005 S 7 8 38 29 17 8 2 2 0 0 3 119
2006 8 24 187 292 129 31 7 16 10 17 10 11 742
2007 157 828 2,891 3,050 1,903 207 s3 12 26 36 37 18 9,218
2008 33 31 64 76 19 9 7 8 8 6 14 277
2009 17 29 s3 40 25 16 2 3 2 3 3 7 200
(a) Time series
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FIGURE 1 - (a) Monthly number of cases of dengue from 1998 to 2009 in
Campinas, Southeast Brazil (Source: http://2009.campinas.sp.gov.br/
saude/). Autocorrelation (b) and partial autocorrelation (c) functions
calculated using the log-transformed number of cases of dengue from 1998
to 2008 in Campinas. The dashed horizontal lines are 95% confidence limits
assuming a white noise input.

the autoregressive parameters ¢, and ¢,were estimated to be 1.62
(standard error, SE, 0.01) and -0.99 (SE 0.02), respectively, and
the moving-average parameters 0, and 6,were estimated to be -1.66
(SE0.04) and 1.00 (SE 0.04), respectively. The seasonal components
¢,,,and 0, were estimated to be-0.05 (SE0.15) and-0.86 (SE0.22),
respectively.

TABLE 2 - Akaike information criterion values considering different SARIMA
(p,1,9)(1,1,1),,models and estimates for (38

Model AIC value Estimate for (525
(2,1,2)(1,1,1),, 269.08 0.4139
L), 275.60 0.4193
(1,1,2)(1,1,1),, 27627 0.4227
(1L,1L,1)(1,1,1),, 277.13 0.4344
(2,1,3)(L,1,1), 273.52 0.3918
(1,1,3)(1,1,1),, 27691 04174

SARIMA: seasonal autoregressive integrated moving average, AIC: Akaike
information criterion.
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After estimating the parameters of this model, we assessed
their adequacy by analyzing their residuals. Figure 2 shows the
standardized residuals, their histogram, the respective ACF graph and
p-values for the Ljung-Box statistic. Panel (a) of Figure 2 suggests
that the standardized residuals estimated from this model should
behave as an independent and identically distributed sequence with
amean of zero and a constant variance. The histogram in panel (b) of
Figure 2 shows that the standardized residuals for the model
approximated a normal distribution. In addition, the Kolmogorov-
Smirnov test gives no reason to reject the assumption that the
distribution of residuals is normal (p-value 0.21). The ACF of the
residuals showed in Panel (c) suggests that the autocorrelations are

close to zero. This result means that the residuals did not deviate
significantly from a zero mean white noise process . Panel (d)
shows p-values for the Ljung-Box statistic. Given the high p-values
associated with the statistics, we cannot reject the null hypothesis
of independence in this residual series. Thus, we can say that the
SARIMA (2,1,2)(1,1,1),, model fits the data well.

Out-of-sample predicted values for 2009 considering the
SARIMA (2,1,2)(1,1,1),, model are shown in Table 3, where we
compare these values with the observed number of dengue cases.
The predicted values are relatively close to the observed values; this
result indicates that the model provides an acceptable fit to predict
the number of dengue cases.
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FIGURE 2 - Graphical diagnostics for assessing the SARIMA (2,1,2)(1,1,1) , model fit: (a) the standardized residuals, (b) histogram of the standardized residuals,
(c) the respective ACF graph and (d) p-values for the Ljung-Box statistic. SARIMA: seasonal autoregressive integrated moving average, ACF: autocorrelation functions.

TABLE 3 -Observed number of dengue cases in 2009 in Campinas, and the respective out-of-sample predicted values obtained
from the SARIMA (2,1,2)(1,1,1) , model.

Months
Year Jan Feb Mar Apr  May June  July Aug Sep Oct Nov Dec  Total
Observed 17 29 53 40 25 16 2 3 2 3 3 7 200
Predicted 36.1 47.1 77.6 74.3 33.1 12.1 7.0 6.5 5.8 6.4 5.2 9.8 3209
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DISCUSSION

In this study, the SARIMA (2,1,2)(1,1,1) , model well reflected
the trend in the incidence of dengue in Campinas. We showed that
the number of dengue cases in a given month can be estimated by the
number of dengue cases occurring 1,2 (p =2) and 12 (S = 12 and
p=1) months prior, and we found that a moving-average component of
order g equal to 2 is adequate for the data. The highest peaks from the
time series observed in Figure 1, panel (a), can be a direct consequence
of the introduction or reintroduction of different serotypes, but we
noted that the SARIMA model produced good estimates for each
month, even though the time series contains periods with relatively
large numbers of dengue cases. This result suggests that the model fits
the data adequately, despite the introduction and reintroduction of
different viral serotypes within the studied period.

When we used this model to produce out-of-sample predictions
of the number of dengue cases in Campinas, we observed that the
SARIMA model was capable of representing the number of cases in
asubsequent year with relative precision. However, these predictions
may not be credible for forecasting the number of dengue cases in
epidemic years, when the observed monthly incidence is significantly
higher than the expected number of new cases for that period. This
large number of cases may be a consequence of the lack of immunity
in the population, because many people in these circumstances are
exposed to a dengue viral serotype for the first time.

These results indicate that statistical time series models should
lead to a better understanding of the disease mechanismand that they
can assist in the planning of public health programs and interventions.
In addition, considering the potential impacts of climate changes on
dengue transmission, more accurate predictions could be made by
introducing meteorological variables such as temperature, pressure,
humidity and rainfall into the model, and these variables should be
taken into account in a future study. These variables are known to be
associated with an increase in the number of available breeding places
for Aedes aegypti, and with that, the risks for transmission for dengue.
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Abstract

This study aimed to develop a forecasting model
for the incidence of dengue in Ribeirdo Preto, Sdo
Paulo State, Brazil, using time series analysis. The
model was performed using the Seasonal Autore-
gressive Integrated Moving Average (SARIMA).
Firstly, we fitted a model considering monthly
notifications of cases of dengue recorded from
2000 to 2008 in Ribeirdo Preto. We then extract-
ed predicted values for 2009 from the adjusted
model and compared them with the number of
cases observed for that year. The SARIMA (2,1,3)
(1,1,1)12 model offered best fit for the dengue in-
cidence data. The results showed that the season-
al ARIMA model predicts the number of dengue
cases very effectively and reliably, and is a useful
tool for disease control and prevention.

Dengue; Forecasting; Brostatistics
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Introduction

Dengueis a disease of greatimportance to public
health in tropical nations, particularly in South-
east Asia and Central and South America. It is
caused by four serotypes of a flavivirus - DENV1,
DENV2, DENV3 and DENV4 - classified on bio-
logical and immunological criteria. Dengue is
transmitted between human hosts by several
species of day-feeding mosquitoes, such as the
Aedes aegypti. Infection can be asymptomatic
or it can manifest as an undifferentiated febrile
illness, known as dengue fever, characterized
by symptoms including fever, headaches, my-
algia and retro-orbital pain 1. Some infections
result in dengue hemorrhagic fever (DHF), a
syndrome that, in its most severe form, can be
life-threatening 2.

By the final decade of the twentieth centu-
ry, Ae. aegypti and the four dengue viruses had
spread to nearly all countries of the tropical
world, and tens of millions are infected annual-
ly 3. In the 21st century Brazil became the country
with the most reported cases of dengue fever in
the world 4: more than three million cases were
reported there from 2000 to 2005; that is approxi-
mately 70% of reported dengue fever cases in the
Americas 5. The Southeast region of Brazil — and,
as a special case, the city of Ribeirao Preto — has
been most affected by dengue 6,7.8.9.

The first reported dengue outbreak in Brazil
occurred in 1922, in Niteroi, Rio de Janeiro Sta-
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te 19, and the first laboratory-confirmed dengue
outbreak was reported in 1981-1982, in Roraima
State 11. After a period with no cases being diag-
nosed, the disease reappeared in Rio de Janeiro
State in 1986, when the DENV1 virus was intro-
duced 12. In 1990, during a period of high DENV1
activity, the DENV2 virus serotype was isolated in
Niteroi 13, and the first cases of DHF were docu-
mented there 14. Thus, a major dengue epidemic
in Rio de Janeiro State was caused by the simul-
taneous circulation of DENV1 and DENV2, with
a total of 140,000 reported cases 15. In the follow-
ing years, the DENV2 serotype spread to other
regions of Brazil, with more severe clinical pre-
sentations 16, In Ceara State, northeastern Brazil,
DENV2 was first identified in 1994, at which time
the first cases of DHF were notified 17. The DENV3
serotype was first isolated in December 2000 in
Nova Iguacu, Rio de Janeiro State 18, marking
the start of a period of co-circulation of DENV1,
DENV2 and DENV3. In 2002, the number of den-
gue cases increased in susceptible populations
that had only experienced DENV1 and DENV2
epidemics 19, and DENV3 virus later spread more
broadly in Brazil. In 2008, DENV4-positive sam-
ples were obtained from patients in Amazonas
State 20, the first time this serotype was isolated in
Brazil in 25 years. By the end of March 2010, the
Sao Paulo State health authorities reported more
than 34,000 cases of dengue 21. In 2010, approxi-
mately 30,000 confirmed cases of dengue were
reported in Ribeirao Preto, the largest outbreak
to date in that municipality (see http://www.cve.
saude.sp.gov.br/).

Statistical tools used in epidemiology to
monitor and predict dengue and other infectious
diseases have included time series analysis tech-
niques 22, such as autoregressive integrated mov-
ing average (ARIMA) models 232425, In the epi-
demiological literature, recent articles have used
ARIMA models to describe the temporal pattern
of diseases such as influenza 26, malaria 27 and
dengue 28,29,30,31,32,

In this paper, we study the performance of
the seasonal ARIMA model (SARIMA) in de-
scribing and predicting the monthly number of
notified cases of dengue in Ribeirdo Preto (Sao
Paulo). Using dengue incidence data from 2000
to 2008, and the Box-Jenkins modeling approach
33, we fit a SARIMA 34 model to dengue incidence,
and then used the fitted model to out-of-sample
predict dengue incidence for the year 2009.

Methods

Ribeirdo Preto is a municipality in northeastern
Sdo Paulo State, Brazil (21°10’42” South latitude
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and 47°48’24” West longitude), with an economy
based on agribusiness. The frequency of con-
firmed cases of dengue in Ribeirao Preto was
obtained from the Divisao de Vigilancia Epidemi-
oldgica of the Secretaria Municipal de Satide de Ri-
beirdo Preto (available at http://www.ribeiraopre-
to.sp.gov.br). The dataset includes the monthly
number of cases, and the study period was from
2000 to 2009.

Given a stationary time series of data Y’ = (Y,
Y,, ..., Y,), an autoregressive moving average
(ARMA) model, denoted by ARMA (p,q), consists
of two parts, an autoregressive (AR) part of or-
der p and a moving average (MA) part of order q.
Thus, the ARMA model of order p and g, denoted
by ARMA (p,q), is given by

Yispu+¢1Y 1 +@.Y, o+ 49, +e+015_ 1+
Ot o+ ...+ 0o

where p is a constant, ¢’ = (¢y, ¢y,..., ¢;,) is a vec-
tor of autoregressive coefficients, 6’ = (0,, 0,,...,
0,) is a vector of moving average coefficients,
and ¢, are error terms assumed to be indepen-
dent, identically-distributed random variables
sampled from a distribution with mean equal to
zero and variance ¢2,. In time series analyses, the
variables ¢, are commonly referred to as white
noise, and they are interpreted as an exogenous
effect that the model is not able to explain. Con-
sidering the time series of monthly dengue inci-
dence, these white noises can be, for example,
an effect of climatic variables, prevention and
education campaigns, introduction/reintroduc-
tion of a dengue serotype in a susceptible popu-
lation, or random factors.

If the time series show evidence of non-
stationarity, the data can be stationarized by
introducing difference operators in the model.
The first difference operator is given by AY, = Y, —
Y; _ ;. The k'th difference operator is given by
AkY,= (1 - B)kY;, where Bis the lag operator giv-
en by Bk =Y,_; /Y, Thus, we obtain the autore-
gressive integrated moving average (ARIMA), de-
noted by ARIMA (p,d,q), where d is the number
of differencing passes. The mathematical form of
the ARIMA (p,d,q) model is

$(B) (1-B)4Y,=0(B) 2,

where ¢ (B)=1-¢, Bl —¢, B2~ ...~ ¢,Br and
0B)=1+6,B1+60,B2+ ... + Hq B4.Thus, an impor-
tant issue in fitting an ARIMA model is to identi-
fy the appropriate order of differencing needed
to stationarize the series.

A seasonal ARIMA model (SARIMA) with S
observations per period, denoted by SARIMA
(p,d,q)(P,D,Q)s, is given by

D(BS)p(B) (1-B)d (1-BSPY,=O(BS) 0(B) ¢,



where @(BS) = 1 - ¢ BS—¢ g, B2S— ...~ 5 p BPS
and O(BS) = 1 + 0 g,BS + 0 ,B25 + ... + 0 g, BOS
are seasonal polynomial functions of order P and
Q, respectively, which satisfy the stationarity and
invertibility conditions.

In order to analyze the time series for dengue
incidence in Ribeirdo Preto over the years 2000
to 2008, we defined S = 12, given that we have 12
observations per year. Our first step used plots of
the autocorrelation and partial autocorrelation
functions 3536 (correlograms of the time series)
to identify possible values for the autoregressive
or moving average components. The second step
was to obtain maximum likelihood estimates for
the parameters of the SARIMA models, accord-
ing to the different values of p, d, g, P, D and Q.
Thirdly, we verified the goodness of fit of each
model by plotting the autocorrelation and par-
tial autocorrelation of residuals, and by using
the Ljung-Box test 37. The fourth step compared
the models by the Akaike information criterion
(AIC) 38, where the preferred model is the one
with the lowest AIC value. Finally, we extracted
predicted values for 2009 from the best SARIMA
model, and compared them with the number of
new cases observed in that year.

As a criterion for comparing the predictive
ability of the models, let K be a measure defined
by the sum of squared differences between pre-
dicted and observed values at each month, each
divided by its respective predicted value. Thus,
the preferred model is the one with the lowest
Kvalue.

All analyses were performed using R software
(The R Foundation for Statistical Computing, Vi-
enna, Austria; http://www.r-project.org) 39.

Results

The monthly numbers of cases of dengue notified
in Ribeirdo Preto from 2000 to 2009 are shown in
Table 1. Note that 2001, 2006 and 2007 are years
with large numbers of individuals with the dis-
ease, and a graphical description of monthly
cases of the disease (Figure 1) identifies a peak of
cases in March, April, and May.

LetX'= (X}, X, ..., X,) =(8,22,31,73,...,3,16)
bethevector containingthe monthly cases ofden-
gue between the years 2000 and 2008, as shown in
Table 1. In order to obtain a more stationary time
series, let Y’ = (log(X;+1), log(X,+1),...,log(X,+1)),
instead of the original values X. In order to avoid
taking natural logarithms of zero values, we add-
ed 1 to the number of dengue cases reported in
each month, given that there are months with no
cases recorded. In the absence of mathematical
formalisms, a time series is said to be station-
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ary if it oscillates around a constant mean value,
and with a constant variance. However, a graph
of the series Y7, Y,,..., Y,, against time (not shown
in this article) describes a rising trend, but we
ascertained that this series can be stationary after
one difference operation. This suggests that it is
appropriate to consider an order d = 1 in fitting
the model to the data.

Figure 2 shows graphs of the autocorrelation
function (ACF) and partial autocorrelation func-
tion (PACF) of the transformed series. The shape
of the ACF describes a seasonal effect with a pe-
riod of S = 12 months. The PACF suggests that p
should be equal to 2 or 3, given that partial auto-
correlations are near to zero at all lags that exceed
3, and the ACF suggests a moving average of order
g equal to 2 or 3, given that its autocovariances
are close to zero at all lags that exceed 3.

Table 2 shows AIC values for the SARIMA
models corresponding to different choices of p
and g. Problems with convergence of the compu-
tational algorithm used for estimating the model
parameters are encountered when using D = 0.
Therefore, we defined D = 1 in all models in Table
2. The SARIMA model with order (2,1,3)(1,1,1),
has the lowest AIC of the models described in
Table 2. For that model, the autoregressive pa-
rameters ¢, and ¢, are estimated as 1.40 (stan-
dard error — SE = 0.186) and -0.533 (SE = 0.182),
respectively, and the moving-average parameters
0:, 0, and 05 are estimated as -1.820 (SE = 0.211),
1.314 (SE = 0.303) and -0.494 (SE = 0.138), respec-
tively. The seasonal components ¢,,; and 0, ;
are estimated as 0.085 (SE = 0.119) and -1.0 (SE =
0.169), respectively.

Also for the SARIMA (2,1,3)(1,1,1),, model,
Figure 3 shows the standardized residuals, their
histogram and ACF graphs and p-values for the
Ljung-Box 37 statistic. Panel (a) of Figure 3 sug-
gests that the standardized residuals estimated
from this model should behave as an indepen-
dent and identically distributed sequence with
mean zero and constant variance. Panel (b) sug-
gests that the residuals are normally distributed
(in addition, the p-value Kolmogorov-Smirnov
test is 0.26, and we thus do not reject the null
hypothesis of normality). The ACF of the residu-
als shown in Panel (c) suggests autocorrelations
close to zero. This means that the residuals did
not deviate significantly from a zero-mean white-
noise process. Panel (d) shows p-values for the
Ljung-Box statistic. Given the high p-values as-
sociated with the statistics, we cannot reject the
null hypothesis of independence in this residual
series. We can therefore say that the model iden-
tified fits the data well.

The graph in Figure 4 compares the number
of dengue cases observed between 2000 and 2008
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Table 1

Number of recorded cases of dengue between 2000 and 2009 in Ribeirdo Preto, Sdo Paulo State, Brazil.

Month Year
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009

January 8 30 53 69 0 27 292 36 88 41
February 22 80 81 86 5 66 554 151 111 101
March 31 457 73 246 6 105 1,312 656 219 353
April 73 1,308 55 240 6 175 2,366 1,019 373 441
May 48 960 56 112 7 82 1,222 664 127 372
June 19 273 7 30 0 28 175 106 55 88
July 1 60 0 10 2 12 40 46 25 23
August 6 8 0 2 0 6 19 12 16 3
September 0 6 0 2 6 3 2 4 17 13
October 0 3 0 0 0 17 6 13 8 14
November 1 1 7 0 4 59 6 5 3 46
December 1 4 14 0 10 57 3 10 16 55
Total 210 3,190 346 797 46 637 5,997 2,722 1,058 1,550

Source: Divisdo de Vigilancia Epidemioldgica, Ribeirdo Preto City Health Department (Secretaria Municipal de Satde de
Ribeirdo Preto), Sdo Paulo State, Brazil.

Figure 1

Number of notified cases of dengue between 2000 and 2009 in Ribeirdo Preto, Sdo Paulo State, Brazil.
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Figure 2
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Autocorrelation function and partial autocorrelation function plotted against time lag.

1a) Autocorrelation function (ACF)

1b) Partial autocorrelation function (PACF)
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Table 2 Predicted 2009 values are shown in Table 3,

Akaike Information Criterion (AIC) values for different
seasonal autoregressive integrated moving average
(SARIMA) (p,1,9)(1,1,1)1, models and estimates for 02,.

Model AIC value Estimate for 02,
(2,1,3)(1,1,1)1, 253.01 0.5193
(2,1,2(1,1,1), 256.65 0.5773
(2,1,1(1,1,1)1 257.40 0.5956
(1,1,3)(1,1,1), 256.19 0.5742
(1,1,2(1,1,1), 254.97 0.5793
(1,1,1D01,1,1)4, 256.49 0.6015
(3.1.3)(1,1,1), 260.18 0.5741
(3.1,2)(1,1,1)4, 259.30 0.5810
(3.1.1001,1,1)4, 257.37 0.5813

with the values obtained by the SARIMA (2,1,3)
(1,1,1);, model. The observed and estimated val-
ues agreed very closely, except for the two high-
est peaks in the time series (corresponding to
April 2001 and April 2006), and for March 2007.

where they are compared with the observed
number of dengue cases. Table 3 presents out-
of-sample predicted values obtained from the
SARIMA (2,1,3)(1,1,1);, model and other more
parsimonious models with lower AIC values:
(1,1,2(1,1,1);, and (1,1,3)(2,1,1);,. Note the rea-
sonably good match between observed and pre-
dicted dengue cases obtained by all these mod-
els for 2009. The graph in Figure 5 compares the
observed number of dengue cases and the cor-
responding out-of-sample predicted values for
2009 obtained from the SARIMA (2,1,3)(1,1,1),
model, where the vertical lines are 95% predic-
tion intervals. As the figure shows, the observed
and predicted values are very close to each other,
despite the relatively large range of the intervals
associated with the out-of-sample predictions
for March to June. K (the sum of squared differ-
ences between predicted and observed values at
each month) equals 1039.4, 1380.4 and 1379.5,
respectively, for the SARIMA models of orders
(2,1,3)(1,1,1),,(1,1,2)(1,1,1) ;,and (1,1,3)(2,1,1) .
On that criterion, we identified the SARIMA
(2,1,3)(1,1,1);, as the model that best predicts
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Figure 3

Diagnostic plots for time series fit, seasonal autoregressive integrated moving average (SARIMA) (2,1,3)(1,1,1)1,.
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the number of dengue cases recorded in 2009

in Ribeirao Preto.

Discussion

Efforts to model dengue incidence in vari-
ous parts of the world have used statistical ap-
proaches for time series analysis. Wongkoon et
al. 30 developed a SARIMA model on the monthly
data collected between 2003 and 2006 in North-
ern Thailand, and found that the SARIMA (2,0,1)
(0,2,0),, was appropriate to predict the number
of cases of dengue hemorrhagic fever for 2007.
Promprou et al. 29 forecasted the monthly num-
ber of dengue hemorrhagic fever cases in South-

Cad. Saude Publica, Rio de Janeiro, 27(9):1809-1818, set, 2011

ern Thailand by an ARIMA (1,0,1) model. Silawan
et al. 31 showed that a SARIMA (2,1,0)(0,1,1);»
model was suitable to determine temporal pat-
terns and forecast dengue incidence in North-
eastern Thailand. Choudhury et al. 32 showed
thata SARIMA (1,0,0)(1,1,1),, model was suitable
for forecasting dengue incidence in Dhaka, Ban-
gladesh. Luz et al. 28 developed a SARIMA (2,0,0)
(1,0,0);, model for monitoring dengue incidence
in Rio de Janeiro, Brazil, from 1997 to 2004. All
these studies showed that the number of dengue
cases in a given month can be estimated by the
number of dengue cases occurring one (when
p =1) or two (when p = 2) months prior. In the
present article considering data from Ribeirao
Preto, we also showed that the number of dengue



Table 3

PREDICTING THE NUMBER OF CASES OF DENGUE INFECTION

Observed number of dengue cases in 2009 and corresponding out-of-sample predicted values obtained from seasonal

autoregressive integrated moving average (SARIMA) models.

Month Observed values, Out-of-sample predicted values for 2009

2009 SARIMA SARIMA SARIMA

(2,1,3)(1,1,1)1, (1,1,2)(1,1,1)4, (1,1,3)(1,1,1)4,
January 41 44.7 46.0 47.8
February 101 99.0 115.7 1125
March 353 224.9 2458 280.0
April 441 386.6 374.8 373.2
May 372 256.7 2251 2453
June 88 70.4 54.8 56.0
July 23 26.4 18.9 20.3
August 3 14.8 9.9 10.3
September 13 10.5 6.8 7.2
October 14 9.1 5.9 6.1
November 46 1.7 7.8 8.3
December 55 19.4 12.6 13.1
Total 1,550 1,174.3 1,124.1 1,180.2
Figure 4

Observed number of notified dengue cases between 2000 and 2008 in Ribeirdo Preto, Sdo Paulo State, Brazil, and number

of cases estimated by seasonal autoregressive integrated moving average (SARIMA) (2,1,3)(1,1,1);, model (represented by

points).
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Figure 5

Observed number of dengue cases in 2009 (represented by triangles) and the respective out-of-sample predicted values

(represented by circles) obtained from seasonal autoregressive integrated moving average (SARIMA) (2,1,3)(1,1,1);, model.

The vertical lines are 95% prediction intervals.
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cases in a given month can be estimated from
the number of dengue cases occurring one and
two (p = 2) months prior, and twelve (S = 12 and
P =1) months prior, but we found that a moving-
average model of order g equal to 3 is suitable for
the data between 2000 and 2008.

The results from this study show that the sea-
sonal ARIMA modelis a very effective and reliable
predictive model for determining the number
of dengue cases in a population, and is a useful
tool for disease control and prevention. Allard 40
claims that ARIMA models are a useful tool for in-
terpreting surveillance data, and that the useful-
nessofforecastingexpectednumbersofinfectious
disease reports consists not so much in detecting
outbreaks or providing probability statements,
but in giving decision makers a clearer idea of the
variability to be expected among future obser-
vations. We found that the SARIMA model’s pre-
dictions for 2009 agree reasonably well with the
observed incidence of dengue. However, these
out-of-sample predictions may not be credible
for forecasting the number of dengue cases in
epidemic years, when the observed monthly in-
cidence is significantly higher than the expected
number of new cases for the period. This large
number of cases may be a consequence of a lack
of immunity in a population exposed for the first
time to a given dengue viral serotype. A dengue

Cad. Saude Publica, Rio de Janeiro, 27(9):1809-1818, set, 2011

virus type 1 (DENV1) outbreak is known to have
started in Ribeirao Preto in November 19907, and
DENV2 and DENV3 were introduced in Sdo Paulo
State in 1997 and 2003, respectively (see http://
www.cve.saude.sp.gov.br/). Thus, the highest
peaks in the time series shown in Figure 1 may
be a direct consequence of the introduction or
reintroduction of different serotypes. Note, how-
ever, in Figure 4, that the SARIMA (2,1,3)(1,1,1);,
model produced good estimates at each month,
even though the time series contains periods with
large numbers of dengue cases. Figure 4 shows
that the model failed to estimate the number of
dengue cases in April 2006, but in the following
months the model again provided estimates with
good precision. These results suggest that the
out-of-sample forecast values for 2009 obtained
from the SARIMA model are not subject to an ef-
fect due to the introduction or reintroduction of
different dengue serotypes.

In addition, climate changes have potential
impact on dengue transmission, and in a future
study more accurate predictions should be made
by introducing meteorological variables such as
temperature, pressure, humidity and rainfall into
the model. These variables are known to be asso-
ciated with an increase in the number of available
breeding places for Ae. aegypti and, accordingly,
in the risk of transmission of dengue.



Resumo

Este estudo tem por objetivo desenvolver um modelo
para a predigdo do niimero de casos de dengue em Ri-
beirao Preto, Sao Paulo, Brasil, por técnicas de andlise
de séries temporais. Para isto, foi utilizado o modelo
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average). Inicialmente, ajustamos um modelo con-
siderando o niimero mensal de casos notificados de
dengue entre os anos 2000 e 2008 em Ribeirdo Preto.
Em uma etapa seguinte, obtivemos, com base nesse
modelo, valores preditos para 2009, os quais compa-
ramos com os valores observados neste ano. O modelo
SARIMA (2,1,3)(1,1,1),, trouxe o melhor ajuste para os
dados de incidéncia de dengue. Os resultados obtidos
neste artigo mostram que o modelo SARIMA é bastan-
te eficiente em descrever o niimero de casos de dengue
no periodo em estudo e em predizer valores em meses
futuros, mostrando-se uma itil ferramenta para estra-
tégias de controle e prevengdo da doenga.

Dengue; Previsoes; Bioestatistica
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SARIMA for predicting the cases
numbers of dengue

SARIMA para predigao do namero de casos de
dengue

Viroj Wiwanitkit'
Dear Editor:

The recent report by Martinez on predicting the number of cases of
dengue based on SARIMA is very informative'. I have some concerns on
this work. First, this work is very similar to another publication by Martinez
et al. on using same technique approach for studying®. Only a different in
setting can be observed. The two works might be a salami publication.
Second, the prediction is based on the retrospective data which might
not be useful for future prediction in actual life. Due to the rapid change
in environmental factors at present, especially for the climate change and
global warming, the model might not be effective. The adjustment based
on the temperature prediction might be additional helpful. Climatological
parameters are required to be implemented in using SARIMA for prediction
of the epidemic?®.
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A SARIMA forecasting model to predict the number of cases of dengue
in Campinas, State of Sdo Paulo, Brazil

Um modelo SARIMA para predigio do nimero de casos de dengue em Campinas,
Estado de Sao Paulo

Edson Zangiacomi Martinez!, Elisangel ecida Soares da Silva® and Amaury Lelis Dal Fabbro'

" INTRODUCTION

v, Dengus. SARIMA.

Letter to Editor/Carta ao Editor

Response to letter to the editor: simple
statistical models can provide good
predictions of dengue incidence

Respostaa carta ao editor: modelos estatisticos simples
podem trazer boas predigoes da incidéncia da dengue

Edson Zangiacomi Martinez', Amaury Lelis Dal Fabbro' and
Elisangela Aparecida Soares da Silva'

Dear Editor,

We thank Professor Wiwanitkit for his interest in our research on forecast
models for dengue incidence'?. We are glad for the opportunity to clarify
some important points of our research.

First, Professor Wiwanitkit has argued that two articles produced by
our research group might be a salami publication. Salami-slicing denotes a
type of research misconduct that consists of dividing the results of a research
projectinto a series of articles to maximize the number of publications®*, and
we strongly disagree that our articles'” are an example of this bad practice.
Each of these articles tells its own story, although they present a discussion
of the use of the same data analysis strategy. Further, each article deals with
different data sets obtained from two different municipalities, evidencing
that these localities have different temporal patterns of dengue incidence,
and summarizing all these results into a single article would result in a great
loss of information and details.

Second, he has stated that the prediction is based on the retrospective
data, which might not be useful for future prediction in actual life due to
the current rapid change in environmental factors. However, we believe that
the high volatility observed in some periods of the time series are primarily
due to the introduction and reintroduction of different virus serotypes in a
susceptible population, and the results of our articles suggest that the model
fits the data adequately, despite the occurrence of this phenomenon within
the studied period"”. In addition, the out-of-sample predictions generated
by the SARIMA models are close to the observed values, suggesting that the
model is useful and accurate for forecasting purposes.
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