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Resumo: Modelos estruturais permitem a inclusao de diversos tipos de componentes estocdsticas
de tendéncia e sazonalidade, considerando as observacoes de uma série temporal como soma des-
sas componentes e irreqularidades. Para obter os estimadores atualizados das componentes nao-
observaveis a todo instante do tempo, reescrevesse-se o modelo na forma de espaco de estados,
para entdo se utilizar o Filtro de Kalman, o qual fornece a atualizacdo final das componentes. O
foco desse trabalho € apresentar a construcao do modelo estrutural para séries temporais e ava-
liar duas formas de incorporar a sazonalidade, além de comparar os ajustes e previsdes desses
modelos com um modelo da classe SARIMA. A aplicagdo serd realizada em dados de internac¢ao
por bronquiolite em criancas de até 6 meses no periodo de 2000 a 2012 na regiago metropolitana
do estado do Parand. Como esperado, a componente de tendéncia foi similar para os dois mo-
delos. Em relagao a sazonalidade, o modelo que considera funcdes trigonométricas resultou em
um ajuste mais suave. Observou-se ainda que o modelo estrutural cuja sazonalidade foi incorpo-
rada ao modelo como soma de componentes trigonométricas teve o melhor ajuste. Entretanto o
modelo SARIMA mostrou-se melhor para previsdo do ano de 2012. Todavia o modelo SARIMA
nao permite a decomposicao do modelo em tendéncia e sazonalidade, perdendo assim sua inter-
pretabilidade. Outra vantagem dos modelos estruturais é que cada componente pode ser escrita
de diversas formas, permitindo maior flexibilidade.

Palavras-chave: Séries Temporais, Modelos Estruturais, Modelos de Espago de Estados, In-
ternacao por Bronquiolite.

Abstract: The aim of this paper is to present the construction of time series structural model
and evaluate two ways to incorporate seasonality, beyond to compare them with a model of SA-
RIMA class. The application will be held on admission data for acute bronchiolitis in children
in the period 2000-2012 in the metropolitan region of the Parand state.

Keywords: Times Series, Structural Models, Space State Modelos, Bronchiolitis Hospitaliza-
tion.

1 Introducao

Na andlise e previsao de séries temporais, os modelos da classe ARIMA e a metodologia
desenvolvida por Box e Jenkins (1970) sdo extremamente comuns. Certamente, os trabalhos
desses autores foram os grandes responsaveis pelo desenvolvimento ocorrido em séries temporais.
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Antes porém dos trabalhos de Box e Jenkins, a formulacao de modelos univariados consistia
em uma série composta de quatro componentes nao-observaveis, que eram tendéncia, sazona-
lidade, efeitos ciclicos e o erro aleatério. A assim chamada decomposicao classica permitia
a formulagao de modelos aditivos, multiplicativos ou mistos utilizando as componentes acima
mencionadas. Com Box e Jenkins, a decomposicao classica acabou nao recebendo mais tanta
atengao. Tal situacdo, no entanto, mudou com as proposicoes de Harvey (1983). A formulacao
classica tinha como vantagem a interpretagdo direta dos seus diversos componentes, o que é
recuperado por Harvey e seus modelos estruturais.

A esséncia de um modelo estrutural é que as observacoes de uma série temporal possam
ser consideradas como soma de componentes de tendéncia, sazonalidade e irregularidades. Po-
deria ser pensado em um modelo de regressao para atender tal necessidade, entretanto seria
inadequado. A flexibilidade necessaria pode ser conseguida deixando os coeficientes de regressao
mudar ao longo do tempo. Desse modo, os modelos estruturais para séries temporais sao nada
mais do que modelos de regressao em que as variaveis explicativas sao fungdes do tempo e os
parametros variam com o tempo.

Para a operacionalizagao, ou seja, para obter os estimadores atualizados das componentes
nao-observaveis a todo instante do tempo a partir da informacao trazida pela tinica componente
observavel do sistema, Harvey propos que se reescrevesse o modelo na forma de espago de
estados, para entao se utilizar o Filtro de Kalman, o qual fornece finalmente a atualizacao final
das componentes.

Em Harvey e Todd (1983) sao enfatizadas as vantagens da formulagao estrutural em relacao
os modelos SARIMA, especialmente para as séries sazonais. Todavia existem diferentes maneiras
de incorporar a sazonalidade em modelos estruturais. Nesse sentido, o foco desse trabalho é
apresentar a construcao do modelo estrutural para séries temporais e avaliar duas formas de
incorporar a sazonalidade. A aplicacao serd realizada em dados de internagao por bronquiolite
em criangas de até 6 meses no periodo de 2000 a 2012 na regiao metropolitana do estado do
Parana.

A aplicagao em dados de internacao por bronquiolite é relevante pois a bronquiolite aguda
é uma das causas mais comuns de infec¢do nos primeiros anos de vida, sendo causada em sua
maioria pelo Virus Sincicial Respiratério (VSR). De acordo com Lourencao et al (2005), em 80%
dos casos de bronquiolite e 25% dos casos de pneumonia em criancas com menos de 6 meses foi
encontrada a presenca de VSR.

Como nao ha um tratamento especifico comprovadamente eficaz para o VRS tomam-se me-
didas de prevencao para os grupos de risco (prematuros com menos de 32 semanas; presenga
de cardiopatia congénita em menores de 2 anos e criancas portadoras de displasia broncopul-
monar sintomatica [13]) como o anticorpo humanizado anti-VSR (palivizumabe), que apresenta
atividade neutralizante e inibitoria da fusao contra o VSR por um periodo de 30 dias.

Sao indicadas até 5 doses anuais do medicamento administradas mensalmente, porém a
utilizacao deve comegar um més antes do pico sazonal, que é diferente nas regices do Brasil.
Uma vez que o palivizumabe tem um alto custo para o governo, cerca de R$ 5000,00 o frasco,
e seu curto periodo de imunizacao, é de extrema relevancia a identificacdo dos meses em que
a ocorréncia da doenca é mais frequente (picos sazonais) para que a prevengao possa ser mais
eficaz, [3].

Nesse sentido, além da comparacao de modelos estruturais para modelagem e a previsao de
tais séries, estes modelos serdo comparados com um modelo da classe SARIMA, identificado,
estimado e validado de acordo com a metodologia de Box e Jenkins [1, 2, 9, 12].
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2 DMaterial e métodos

2.1 Modelos Estruturais

Um modelo estrutural em séries temporais permite a inclusdo de componentes es-
tocdsticas de tendéncia, efeitos ciclicos, sazonalidade e erro aleatério. Assim

yt:Mt+¢t+%+€ta tzlu"'7T7 (1)

em que [ € a tendéncia, i, é o efeito ciclico, v+ é a sazonalidade e ; é o erro aleatério. O erro
aleatdrio é ruido branco nao correlacionado. A tendéncia, a sazonalidade e efeitos ciclicos podem
ser derivados de funcbes deterministicas, e se reduzem a estas fungoes em casos especificos. A
tendéncia linear deterministica é

pe = o+ Bt. (2)

Como py deve ser obtida recursivamente de

pt = pe—1 + 3, (3)

com pg = «, a continuidade deve ser preservada introduzindo termos estocasticos como segue:

e = pe—1 + Br—1 + 1, (4)
Bt = Bi—1 + (s

em que 7; e (; sao ruido branco mutuamente nao correlacionados com médias zero e varidncias
O'TQH e agt, respectivamente. Esse modelo é conhecido como modelo de tendéncia local [9] e pode
ser colocado na representacao de espacos de estados, o qual relaciona o vetor de observagoes
{y:} e o vetor de ruidos {e;} através de um processo de Markov {x;} denominado vetor de
estados, [9]. Lembrando que, em sua forma bdsica, é constituido por duas equagoes, a equagao
de observacao,

yi = Aix + €, (5)

e a equacao de estado,
Xt :Gtxt—l +§t7 t= 17"'7T7 (6)

em que A; é a matriz do sistema, de ordem (g x p); €; é o vetor de ruido branco da observacao, de
ordem (g x 1), nao correlacionado, com média zero e matriz de covariancias R; Gy é a matriz de
transi¢do, de ordem (p x p); e & é um vetor de ruido branco nao correlacionado, representando
a perturbacao do sistema, de ordem (p x 1), com média zero e matriz de covariancias Q.

Desse modo, o modelo (1) pode ser escrito como:

y=1[1 o]wz]ﬂt, (7)

sl-lolEn ] LE] o

Pode-se observar que nas Equacoes (7) e (8) as matrizes A; e G s@o néo estocdsticas; dessa
forma variagoes no tempo serao pré-determinadas. Quando essas matrizes forem constantes
no tempo o sistema sera dito invariante no tempo, tendo como caso especial os modelos es-
tacionarios. Além disso, se houver elementos desconhecidos nessas matrizes eles poderdao ser
estimados utilizando o método de maxima verossimilhanca.

O efeito de 7y é permitir que o nivel de tendéncia aumente e diminua, enquanto (; permite
que a inclinacdo mude. Quanto maiores as varidncias maior sera o movimento estocdstico na
tendéncia. Se 0',,2h = Ja = 0, a Equacao (4) se reduz a (2), um caso especifico de tendéncia
deterministica.

Seja 1, uma funcao ciclica do tempo com uma frequéncia conhecida A., medida em radianos.
O periodo de ciclo, que é o tempo necessario para percorrer a sua sequéncia completa de valores,
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é 2w /X.. Uma forma de incorporar um componente ciclico no modelo é expressando-o como a
mistura de fungoes seno e cosseno, dependendo de dois parametros, a e b. Assim

Py = acos At + bsin A.t, (9)

/2 : _ . A .
em que (a2 + b2) 2 ¢ a amplitude e tan~! (b/a) é a fase. Como a tendéncia linear, o efeito
ciclico pode ser desenvolvido recursivamente, que conduz ao modelo estocastico

(A CoS A, sin A, Y1 Kt
<¢§>_p(—sin)\c cos)\c)<¢2‘1>+</ﬁ‘>’ (10)

em que k; e K} sdo mutuamente ndo correlacionados com varidncia comum o2 e p é um fator de
amortecimento, tal que 0 < p < 1. O modelo é estaciondrio se p é estritamente inferior a um,
e, se A\, € igual a 0 ou 7, ele é reduzido para um processo autorregressivo de primeira ordem.
Além disso, 9 aparece por construcao para formar ;.

O efeito ciclico pode ser combinado com a tendéncia na forma

Yo = pt + V¢ + &4,

pt = pe—1 + Be—1 + e, (11)
Bt = Br—1+ Gt
e ¢, dado por (10), nesse caso a representacao desse modelo em espago de estados serd

ye = [1 0 1 0]x¢+es, (12)

ft 11 0 0 pt—1 Mt

_ Be | [0 1 0 0 Bt—1 Gt
Xt = P | | 0 0 pcosA.  psin. 1 + Kt (13)

vy 0 0 —psinA. pcosA. Vi K}

Como caso particular dos efeitos ciclicos podemos incorporar ao modelo um efeito sazonal.
Um modelo de sazonalidade determinista tem os efeitos sazonais que somam zero durante o
ano. Em um modelo com sazonalidade estocéastica, os efeitos sazonais podem mudar ao longo
do tempo, permitindo que sua soma do ano anterior seja igual a um termo de efeito aleatodrio
wg, com média zero e variancia o2. Assim, se s é o niimero de estacdes no ano,

s—1 s—1
Z’thj = wy ou Y= —Z’yt,j + wy. (14)
j=0 j=1

Como forma alternativa, um padrao sazonal pode também ser modelado por um conjunto
de termos trigonométricos nas frequéncias sazonais, A\; = 27j/s, j = 1,...,[s/2], em que [s/2] é
s/2se s épare(s—1)/2ses éimpar. O efeito sazonal no tempo ¢ é entao

[s/2]

V¢ = Z (’yj cos \jt + 5 sin /\jt) . (15)
j=1

Quando s é par o termo seno desaparece para j = s/2 e entdo o numero de parametros
trigonométricos, o v; e 7;, ¢ sempre (s —1)/2, que é o mesmo que o numero de coeficientes na
formulaca@o sazonal bindria. Um padrao sazonal baseado em (15) é a soma de [s/2] componentes
ciclicos, cada um com p = 1, e pode ser permitido que evolua ao longo do tempo exatamente da
mesma maneira que um efeito ciclico. O modelo é

[s/2]
Ve = Z Vit (16)
j=1
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em que, seguindo (10)

Vit \ cos\;  sin Vjt—1 Wit 17
M) = .y v A +{ 5 ), (17)
sendo wjr e wyy, j=1,..., [s/2] processos de ruido branco com média zero, nao correlacionados e
com variancia comum ¢2. Como nos efeitos ciclicos, 7;.+ aparece como uma questao de construgao
e sua interpretacao nao ¢é particularmente importante. Note que quando s é par, o componente
em j = s/2 se reduz a
Vit = Vji—1COS Aj + wWjt. (18)

A representagao em espago de estados do modelo (16) — (17), com s = 4, é dada por

Y = [1 01 0 1 }Xt-i-é“t, (19)
It 11 0 0 0 Ht—1 Ui
Bt 0 1 0 0 0 Bi-1 ¢

Xy = Mt | =10 0 cos(n/2) sin(n/2) O Ti-1 | + | wie |- (20)
| [0 0 —sin(r2) cosm/2) 0 | | At || el
V2,1 0 0 0 0 -1 Yo,t—1 wa.t

Se o efeito aleatério no modelo for assumido como normalmente distribuido, os parametros

(U%,ag,ag,ag, 0, )\c,0€2> devem ser estimados pelo método da méxima verossimilhanca. Isto

pode ser feito no dominio do tempo usando o filtro Kalman (como descrito em Harvey e Shephard
(1993)) ou no dominio da frequéncia (como descrito em Harvey (1989)). Harvey e Peters (1990)
apresentam o desempenho de estimadores diferentes via simulagdo. Neste trabalho serd tratada
a abordagem no dominio do tempo.

Uma vez que os parametros estao estimados, se a forma do espaco de estado for usada, é
possivel fazer predicoes e construir estimadores de varias componentes nao observadas, tais como
tendéncias e sazonalidades. A estimativa das componentes nao observadas podem ser atualiza-
das por meio de um processo de filtragem assim que novas observagoes tornam-se disponiveis.
Previsoes sao feitas por extrapolacao dessas componentes para o futuro, enquanto a suavizacao
propicia a melhor estimativa dentro da série temporal.

2.2 Predigao, Filtragem e Suavizacao

Em modelos de espago de estados o objetivo principal é estimar o sinal na presenca do
ruido, ou seja, estimar o vetor de estado x; dado um conjunto de observagdes ys = {y1,...,¥s},
para o tempo s. Se s < t entdo o problema é chamado previsao. Quando s = ¢ o problema é
chamado filtro e quando s > t o problema é chamado suavizacao [12].

O filtro de Kalman consiste em um conjunto de equagdes que nos permite atualizar as
estimativas de x; quando uma nova observagao estd disponivel. Esse procedimento de atualizacao
pode ser dividido em dois estagios, chamados de estagio de previsao e estagio de atualizagao [1].

Dada uma série temporal com observagoes até o tempo ¢t — 1 e x;_1 é o melhor estimador
(com menor erro quadratico médio) para x;—; baseado nas informagoes disponiveis. Seja P;_;
a matriz de covariancia de x;_1. O primeiro estagio, chamado de estdgio de previsao, prevé x;
do tempo t — 1, e essa previsao é denotada por X;,_;. Considerando a Equacao (6), em que &
ainda é desconhecido no tempo t — 1, um estimador razodvel para x; é

Xiji—1 = GiXy_1)i—1 (21)

com matriz de covariancia

P11 = GtPt—1|t—1G; +Q. (22)

As Equagoes (21) e (22) sao chamadas de equagbes de previsao.
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Quando a nova observacao no tempo t, y, se torna disponivel, o estimador de x; pode ser
modificado para considerar essa informacao extra. O erro de previsao é dado por

€t =Yt — Atf(t|t—1 (23)

e pode-se mostrar que as equacoes de atualizagao sao dadas por

Xelt = Xyp—1 + Kt (24)
e
Pt|t - Pt|t—1 - KtAtPt|t—1 (25)
em que
/ ’ 71
Ky = Py 1Ay |APy1 A+ R (26)

é chamada matriz de ganho. As Equagoes (24) e (25) constituem o segundo estégio do filtro de
Kalman e sao chamadas equacoes de atualizacao.
Para um modelo de espago de estados como especificado em (5) e (6), com condigbes iniciais

X, € P, obtidas pelo filtro de Kalman, parat =n,n —1,...,1 tem-se o estdgio de suavizagao:
Xi—1jn = Xp—1ft—1 + Ji-1 (ﬁt\n - )A(t\t—l) ; (27)
Py jn = P11+ Jie1 (P — Prp—1) Ji1, (28)

em que )
Ji1 = Pr1j1Gy [Py (29)

Uma vantagem préatica do filtro de Kalman é que os cédlculos sao recursivos, entao mesmo as
estimativas atuais sendo baseadas em todo o histérico de observacoes passadas, nao hé neces-
sidade de uma memoéria sempre em expansao. Métodos recursivos sao cada vez mais populares
em muitas dreas estatisticas [1].

Além disso, o filtro de Kalman resulta em estimadores 6timos se as observagoes foram gaussia-
nas. Caso contrario, o filtro de Kalman fornece o estimador 6timo dentre a classe dos estimadores
lineares [7].

2.3 Estimadores de Maxima Verossimilhanga

Considerando © = {ug, X9, G, Q, R} como representagao do vetor de parametros con-
tendo os elementos da média e matriz de covariancia iniciais, ug e g, a matriz de transicao G; e
as matrizes de covariancia de estado e de observacao @) e R. Supondo ainda que o estado inicial
seja normal, xg ~ N(uo, o), € os erros &1,...,&, € €1,...,6, sejam conjuntamente normais e
nao correlacionados.
A verossimilhanga é calculada usando os erros de previsao definidos em (23), ou seja

€t =Yyt — Atxt\tfl‘
Os erros de previsao sao vetores aleatorios gaussianos com média zero e matriz de covariancia
/
Et == AtPt|t—1At —'I_ R (30)

Portanto,
1 ¢ 1 & ) .
[(©) = —log Ly (©) 3 tz:;log 1X:(0)] + B ;et(@) Y(©) Te(O). (31)

Pode-se usar um algoritmo de Newton-Raphson sucessivamente para obter os valores aproxima-
dos dos pardmetros que minimizam o negativo da funcao de log-verossimilhanga dada em (31),

193



[12]. Como o método de Newton-Raphson aproxima as raizes de uma funcao de forma itera-
tiva e o objetivo é otimizar (maximizar ou minimizar) a funcao [(©), basta resolver a equagao
O =0, [11].

Além do método de Newton-Raphson é comum a utilizagao do algoritmo EM na estimacao de
parametros. O algoritmo de esperanga-maximizacao (EM, do inglés expectation-maximization)
consiste em maximizar a funcao de verossimilhanca quando somente um subconjunto do con-
junto de dados estd disponivel. Se pudéssemos observar os estados x = {z1,...,z,} além
das observagoes y = {y1,...,¥yn}, poderiamos considerar {x,y} o conjunto de dados completo.
Nesse caso, sob suposicao Gaussiana, poderiamos utilizar os resultados da distribuicao normal
multivariada para obter os estimadores de maxima verossimilhanca, [12].

Como nao temos o conjunto de dados completos utilizamos um processo iterativo para cal-
cular os estimadores baseados em y. Seja 0() a estimativa de 6 apés i iteracoes. Cada iteracio
consiste em dois passos. Para a iteracao (i + 1) os passos sao

Passo E Calcular Q(6 | Q(i)) =Ey» [1(0;x,y) | ¥];
Passo M Maximizar Q(6 | 0%) em relacio & 6.

Entao 00D 6 igual ao maximo de @ encontrado no passo M. No passo E, 1(0;x,y) =
In f(x,y;6) e Eygy(- | y) é a esperanca condicional em relacdo a densidade condicional f(x |

() — JOay0)
y; ) flys0®) = . o
Se o limite de #®) é @ entdo @ deve ser a solucio da equacdo I (A;y) = 0, (detalhes em [2]).

3 Resultados e discussao

Nesse estudo foram considerados dados de internagao por bronquiolite (C1D10-J21) na
regional metropolitana do estado do Parana (Curitiba e regiao) entre os anos 2000 e 2012, sendo
o numero de internagoes observado mensalmente. Os dados utilizados foram fornecidos pelo
departamento de informética do Sistema Unico de Satide do Brasil (DATASUS).

Neste trabalho foram consideradas apenas as internagdes com Autorizagdo de Internacao
Hospitalar (AIH) de tipo normal, ou seja, nao foram consideradas as de longa durac@o e outros
tipos de internacao. Para as andlises, a implementagao foi realizada no software R utilizando
alguns pacotes como TSA, forecast e astsa.

No ano de 2000 houve 62 casos de internagao por bronquiolite, enquanto que no final do
periodo analisado esse niimero aumentou para 421 casos. A Figura 1 apresenta o grafico da série
temporal. A inspecdo visual indica a presenca de componentes de tendéncia e de sazonalidade
multiplicativa.

Seguindo a decomposicao cldssica a série observada pode ser escrita na forma:

yr =Ty + St + &, (32)

em que T; é a tendéncia e S; é a componente sazonal. Permitindo que a tendéncia cresca
exponencialmente tem-se:

Ty = ¢Ti—1 + wyt, (33)

em que o coeficiente ¢ > 1 caracteriza o aumento. Nesse estudo a sazonalidade serd introduzida
no modelo de duas formas distintas que serao denominadas Modelos 1 e 2.
Como primeiro caso seja a componente sazonal escrita na forma:

11
Z Si—i = wya, (34)
i=0
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Figura 1: Série temporal das internacoes por bronquiolite na regional metropolitana do PR
(2000 - 2012).

a qual corresponde assumir que é esperado que a soma das componentes sazonais em um periodo
completo (12 meses) seja zero. Escrevendo esse modelo na forma de espago de estados obtém-se

T;
St
w=[110 ... 0]| %1 |+e, (35)
| Si—10 |
em que o vetor de estados x; = (T3, S, S¢—1, - - -, S’t,lo)/ pode ser escrito como
T, ] [¢ 0 0 ... 0 0] ?4 Wil
S, 0 -1 -1 ... -1 -1 8“4 “32
S l—-lo 1 o ... 0 o S I B (36)
: ' Si—10 0
Si_ o 0 o0 ... 1 0
| St—10 | L I s | o0 |

em que a variancia do erro das observacoes é R = rq1 e a matriz de covariancias do vetor de
erros do estado é

qu 0 0 ... 0
0 g2 0 ... 0
Q= 0 0O 0 ... 0
0 0 0 ... 0]

Com o objetivo de obter uma tendéncia mais suave fixou-se \/q11 = 0,1. A Tabela 1 apresenta
as estimativas dos parametros e os respectivos erros padroes para o Modelo 1.

Como ngb = 1,0162 pode-se dizer que o crescimento é de aproximadamente 1,6% ao més.

Como segundo caso considerou-se a sazonalidade escrita na forma de senos e cossenos con-
forme apresentado nas Equacoes 16 e 17. Como os dados sao mensais, s = 12 e o modelo pode
ser escrito como:

w=[110 ... 10 1]x+e, (37)
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Tabela 1: Estimativas dos parametros para o Modelo 1.
Parametro Estimativa FErro Padrao

p 1,0162 0,0010
V422 4,8504 0,4819
V111 6, 8292 0,5924
e
[ T, [ ¢ 0 0 0 0 0 7 Tim1 ]
Sit 0 cos(m/6) sin(mw/6) ... 0 0 0 S1i—1
STt 0 —sin(w/6) cos(m/6) ... 0 0 0 ST
S5t 0 0 0 ... cos(bm/6) sin(bw/6) 0 Ss-1
Sz, 0 0 0 —sin(57/6) cos(57/6) 0 Sty
| Se,t | 0 0 0 0 0 -1 ] L Se,¢—1
(38)

Fixou-se novamente ,/q11 = 0, 1 para suavizar a tendéncia. A Tabela 2 apresenta as estima-
tivas dos parametros e os respectivos erros padroes para o Modelo 2, considerando g2 como a
soma das variancias dos termos sazonais.

Tabela 2: Estimativas dos parametros para o Modelo 2.
Parametro Estimativa FErro Padrao

& 1,0173 0,0013
V22 1,8440 1,0805
VT 4,0555 0,5051

Nesse caso como g5 = 1,0173 pode-se dizer que o crescimento é aproximadamente de 1, 7%
a0 mes.

Em ambos os casos, apds definicdo e construcao das matrizes do sistema e de transicao,
que dependem da forma escolhida para incorporar as componentes de tendéncia e sazonalidade,
utilizou-se as fungoes Kfilter0) e KsmoothO do pacote astsa, ver [12], para estimar o sinal na
presenca do ruido pelo filtro e suavizador de Kalman. Utilizou-se também a funcao optim para
obter as estimativas de méxima verossimilhanca pelo método aproximado de Newton-Raphson.

A Figura 2 mostra a decomposicao dos ajustes entre tendéncia estimada e sazonalidade
estimada para os dois modelos considerados. Em ambos os casos os picos sazonais ocorreram
entre os meses maio e junho. A tendéncia dos dois modelos ficou préxima, o que era esperado
uma, vez que a componente que diferente entre os modelos é a de sazonalidade. A sazonalidade
do Modelo 2 ficou levemente mais suave que a do Modelo 1.

Para fins de comparagao ajustou-se ainda um modelo SARIM A(1,0,1)z(1,1,1)12, cuja me-
todologia nao serd apresentada, para maiores informagoes ver Chatfield (2003). O nimero de
parametros do modelo foi obtido pela andlise da func¢ao de autocorrelagao (FAC) e fungao de
autocorrelacao parcial (FACP) da série com uma diferenga sazonal, conforme apresentado na
Figura 3. Além disso foi realizado o teste de Dickey-Fuller para a hipdtese nula de que a série
temporal diferenciada sazonalmente é nao estacionaria, obtendo-se p — valor = 0,01, ou seja,
indicando que a série temporal é estaciondria e portanto a analise pela metodologia de Box e
Jenkins (1970) é apropriada.

Para comparacao dos trés modelos apresentados fez-se o ajuste dos mesmos para a série em
estudo entre 2000 e 2011. Foi feita a previsao para 2012 e comparado com os dados reais em
termos de erro absoluto médio (EAM) e raiz do erro quadratico médio (REQM). A Tabela 3
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Figura 2: Tendéncia T}" estimada (a) e sazonalidade S}* estimada (b) para o Modelo 1 (linha
sélida clara) e para o Modelo 2 (linha tracejada escura).
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Figura 3: Série com uma diferenga sazonal (a), FAC (b) e FACP (c).

mostra os resultados da comparagao dos ajustes (de 2000 a 2011) e das previsdes (2012) e a
Figura 4 mostra o grafico dos ajustes e previsoes.

Lembrando que foi considerado como Modelo 1 o modelo descrito nas equagoes (35) e
(36); como Modelo 2 o modelo descrito nas equagoes (37) e (38); e como Modelo 3 o modelo
SARIMA(1,0,1)x(1,1,1)12.

A partir da Tabela 3 e da Figura 4 nota-se que o melhor ajuste foi do modelo estrutural
com componentes sazonais trigonométricas (Modelo 2), seguido pelo Modelo 1. Para previsao o
melhor modelo foi o SARIMA (Modelo 3), que em geral tem bom desempelho para previsao de
séries estacionarias a curto prazo.

Vale ressaltar que além de ter apresentado melhor ajuste, modelos estruturais permitem a de-
composicao das componentes, permitindo, assim, a interpretacao das componentes de tendéncia
e sazonalidade, o que nao é possivel com a metodologia de Box e Jenkins.
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Tabela 3: Comparacao dos ajustes e previsoes.

Ajuste Previsao
Modelo | REQM  EAM | REQM EAM
1 5,09 3,96 | 16,49 13,95
2 3,04 2,23 15,01 13,76
3 6,99 4,95 8,95 6,59
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— Observado
— Estmado
—
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Figura 4: Ajuste e previsao do modelo estrutural como soma de componentes sazonais (a),
estrutural com fungdes trigonométricas (b) e SARIMA (c).

4 Conclusoes

Modelos estruturais permitem a inclusao de diversos tipos de componentes estocasticas
de tendéncia e sazonalidade. Nesse estudo considerou-se uma tendéncia de crescimento expo-
nencial e duas formas de sazonalidade. A primeira forma corresponde a assumir que a esperanca
da soma das componentes sazonais em um periodo completo seja zero, enquanto que a se-
gunda forma considera a sazonalidade como soma de fungoes trigonométricas com diferentes
frequéncias.

Como esperado, a componente de tendéncia foi similar para os dois modelos. Em relagao
a sazonalidade, o modelo que considera funcoes trigonométricas resultou em um ajuste mais
suave.

Além das duas formas de modelos estruturais os dados de internacao por bronquiolite na
regional metropolitana do estado do Parana foram ajustados (de 2000 a 2011) e preditos (2012)
por um modelo SARIMA. Os valores ajustados e preditos foram comparados com os valores reais
para obter medidas de precisao que permitam a comparacao entre os 3 modelos mencionados.

Dessa forma observou-se que o modelo estrutural cuja sazonalidade foi incorporada ao modelo
como soma de componentes trigonométricas teve o melhor ajuste. Entretanto o modelo SARIMA
mostrou-se melhor para previsao do ano de 2012.

Todavia o modelo SARIMA n&o permite a decomposigdo do modelo em tendéncia e sazo-
nalidade, perdendo assim sua interpretabilidade. Outra vantagem dos modelos estruturais é
que forma como cada componente pode ser escrita de diversas formas, permitindo assim maior
flexibilidade.

A partir do modelo estrutural foi possivel verificar um crescimento mensal de 1,6% nas
internagoes por bronquiolite, além de picos nos meses de maio e junho. Esse resultado mostra
uma, taxa de crescimento bastante expressiva e preocupante. O maior causador da bronquiolite
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é o VSR, para o qual ainda nao existe vacina, mas um medicamento de custo muito elevado e
que tem eficacia por apenas um més. Como esse medicamento foi recentemente incluido no SUS,
a correta determinacao da sazonalidade do virus é imprescindivel para que o medicamento seja
administrado no periodo certo.

Em trabalhos futuros, a modelagem e analises deverao ser realizadas para todas as regionais
de satude do estado do Parand e também para o Brasil, principalmente pelo fato do VSR apre-
sentar comportamento diferente dependendo da regiao, clima, etc. Vale ressaltar que devido aos
dados de nascidos vivos no ano de 2012 ainda nao estarem disponiveis, optou-se por nao usar a
taxa de internacoes nesse trabalho. Assim que tais dados forem disponibilizados as anélises serao
realizadas usando a taxa. Entretanto, o comportamento da série ndao apresentard mudancas em
termos de tendéncia e sazonalidade, pelo menos até o ano de 2011, para o qual j& se tem acesso
aos dados.
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