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RESUMO

Este estudo teve como principal objetivo avaliar o comportamento das buscas pelo termo
“autismo” no buscador Google, considerando as pesquisas realizadas no Brasil, para, em
seguida, prever a popularidade futura do termo. Isso se justifica pelo crescente interesse
na condicao de saide, suas comorbidades e possiveis causas associadas a essa neurodi-
vergéncia. Observou-se que, ao longo dos anos analisados, ha uma forte tendéncia de
aumento no interesse pelo termo. Dessa forma, o comportamento da série temporal re-
sultante dessas buscas nao pode ser considerado estaciondario. Assim, a aplicacao se deu
a apartir de modelos capazes de lidar adequadamente com séries temporais nao esta-
ciondrias. Para essa andlise, foram utilizados os modelos ARIMA, Holt-Winters (HW)
nas formas aditiva e multiplicativa, além do Prophet também com sazonalidade aditiva e
multiplicativa. Para comparar os modelos que apresentaram bons resultados e selecionar
o mais adequado, foi avaliado o erro quadratico médio (RMSE). Os resultados indicaram
que o modelo Holt-Winters na forma aditiva apresentou o melhor ajuste, capturando de
maneira mais eficiente os componentes de sazonalidade e tendéncia dessa série temporal.
O estudo evidencia o aumento do interesse pelo tema ao longo dos anos, ressaltando a im-
portancia do monitoramento dessas buscas e o potencial avanco na inclusao de individuos

que possuem esse espectro.

Palavras-chave: TEA; andlise temporal; modelos de previsao.



ABSTRACT

This study aimed to evaluate the behavior of searches for the term ”autism”on the Google
browser, considering queries made in Brazil, in order to subsequently predict the future
popularity of the term. This is justified by the growing interest in the health condition,
its comorbidities, and possible causes associated with this neurodivergence. It was ob-
served that, over the analyzed years, there is a strong upward trend in interest in the
term. Therefore, the behavior of the time series resulting from these searches cannot be
considered stationary. Thus, the applied models must be capable of adequately handling
non-stationary time series. For this analysis, the ARIMA, Holt-Winters (HW) models in
both additive and multiplicative forms, as well as the Prophet model, were used. The
Holt-Winters model was applied with both additive and multiplicative seasonality. To
compare the models that showed good results and select the most suitable one, the Root
Mean Square Error (RMSE) was evaluated. The results indicated that the Holt-Winters
model in its additive form provided the best fit, capturing the seasonality and trend com-
ponents of this time series more effectively. The study highlights the increasing interest
in the topic over the years, emphasizing the importance of monitoring these searches and

the potential advancement in the inclusion of individuals with this condition.

Keywords: ASD; temporal analysis; predictive models.
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1 INTRODUCAO

O Transtono do Espectro Autista (TEA) para Ramos e Fujital (2017)), é uma condicao
associada a diversos fatores que expoem diferentes manifestacoes e intensidades. De
acordo com [Robertson e Baron-Cohen| (2017)), individuos caracterizados com este trans-
torno podem apresentar interesses exclusivos, comportamento padronizado ou mondtono,
além de divergéncias no processamento sensorial. Para Rios et al. (2015), autismo nao
¢ uma doenca contagiosa. Contudo, fala-se de uma epidemia ao autismo como forma de
denotar o aumento repentino no nimero de casos em curto periodo de tempo.

Segundo |Grinker| (2008), o aumento exorbitante no nimero de casos de autismo pode
ser atribuido a mudanca na descricao fornecida pela psiquiatria a um conjunto de sintomas
e comportamentos que ja eram anteriormente apresentados na populacao. ”"Nao foi a
epidemia que fez o autismo visivel, mas a visibilidade do autismo que fez a epidemia” (Eyal,
2010). Assim, os cuidados e busca por informacao trouxe grandes impactos no diagndstico
do autismo e substituicao da suposicao de retardo mental.

O ntumero de pesquisas sobre o TEA também cresceu consideravelmente. Entre os anos
de 1940 e 1999, foram publicados 6.054 artigos que falam sobre esta condi¢ao. De acordo
com |Constanzo et al| (2015), posteriormente, no periodo de 2000 a 2012, 16.741 artigos
foram encontrados, formando assim quase o triplo de buscas das décadas mencionadas
anteriormente. Assim, é nitido o interesse e preocupacao que cerca as particularidades do
TEA.

Diante do expressivo aumento no niimero de casos nos ultimos anos, é plausivel supor
que o interesse da populagao também tenha se intensificado, revelando diferentes padroes
de comportamento ao longo do tempo. Para captar essas dinamicas de forma mais apro-
fundada, faz-se necessario recorrer a uma abordagem estatistica mais robusta do que uma
analise exploratoria inicial, trata-se da analise de séries temporais. Para Morettin e Toloi
(2006) (2006), uma série temporal é composta por um conjunto de observagoes ordena-
das no tempo sobre determinado fenomeno. J& para Martinez e Zamprogno| (2003)), essa
analise permite compreender a evolucao de uma variavel ao longo do tempo, além de pos-
sibilitar previsoes futuras com base nesse comportamento. Nesse cenario, o uso da analise
de séries temporais mostra-se particularmente relevante diante do notavel crescimento nos
diagnésticos de Transtorno do Espectro Autista (TEA) nas ultimas décadas.

Para [Borges et al. (2024)), esse aumento tem sido alarmante, podendo ser atribuido
a diversas causas, dentre eles estao fatores que vao desde uma maior conscientizacao até
fatores genéticos, climaticos e ambientais. Segundo [Lord et al. (2018), o TEA, anterior-
mente considerado uma condicao rara, atualmente afeta cerca de 1 a 1,15% da populacao
mundial, embora essa taxa varie conforme fatores geograficos e sociodemograficos. Essas

transformacoes reforcam a importancia de acompanhar e compreender a evolucao do in-
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teresse social e cientifico sobre o tema ao longo do tempo.

Nesse sentido, este estudo tem como principal objetivo aplicar modelos de analise de
séries temporais para entender e prever o comportamento futuro do interesse da populagao
brasileira pelo TEA, considerando que a compreensao e a inclusao sao passos fundamentais

para a promocao de uma sociedade mais informada e acolhedora.
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2 METODOLOGIA

Nesta secao serao expostos os conceitos que compoem a metodologia utilizada para a
construcao deste estudo. Sendo estes, os conceitos basicos que introduzem o que é uma
série temporal e suas caracteristicas, a definicao das trés modelagens abordadas, os testes
que avaliam o comportamento da janela temporal, as métricas de avaliagao e por fim, a

validacao dos ajustes aplicados.
2.1 Conceitos basicos

Segundo Morettin e Toloi (2006) uma série temporal é um conjunto de observagoes
de uma variavel aleatéria ordenadas no tempo t, ou seja, o conjunto de observacoes em
relacao a variavel de interesse sao avaliados ao longo do tempo. As janelas temporais
podem ser discretas ou continuas, tal caracteristica ira depender da natureza da variavel
de interesse. Caso a variavel se comporte de forma discreta, tem-se uma série temporal
discreta por outro lado, em situagoes que a variavel resposta assuma valores continuos em
seu suporte tem-se uma série temporal continua. Ademais, uma série temporal discreta
pode ser extraida de uma série de natureza continua. Para entender o comportamento de
uma série temporal, suas suposigoes e interpretar o que ela demostra da caracteristica de

interesse, faz-se necessario entender os conceitos basicos a seguir:

e Tendéncia: Refere-se ao comportamento da varidavel de interesse ao longo do
tempo. A tendéncia pode mostrar comportamentos diferentes como: crescimento ou
decrescimento, linear e exponencial. Para obter a tendéncia da série temporal ob-
servada tem-se 3 métodos distintos que sao: minimos quadrados, modelos de médias

moveis e ajuste exponencial.

e Sazonalidade: Similarmente a tendéncia, a sazonalidade revela sobre o comporta-
mento da série, entretanto, de maneira distinta, com a sazonalidade pode-se observar

se o comportamento da série se repete ao longo do tempo.

e Nivel: Valor ou faixa recorrente de valores que a variavel pode assumir na oscilacao

do conjunto de observagoes em relacao a tendéncia da série.

e Erro: Diferenca entre o valor observado na série e a previsao realizada através da

obtenc¢ao de seu comportamento.

Um processo estocastico pode ser definido como: Z = {Z(t),t € T'}. Dessa forma, um
processo estocastico ¢ um conjunto de variaveis aleatérias, em que todas precisam estar
definidas no mesmo espago de probabilidades (2, A, P). O conjunto ¢ é normalmente

tomado como conjuntos dos inteiros ou o conjunto dos nimeros reais (Morettin; Toloi,
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2018). Sendo assim, Z(t) é uma funcao de dois argumentos com parametrost) e sua
probabilidade (£2).

Estacionariedade: Para uma série temporal ser considerada estaciondaria sua média
é constante em todo processo, mesmo que ela se desenvolva aleatoriamente no decorrer
do tempo. Dito isto, uma série temporal estacionaria tem sua média e covariancia to-
talmente “livres” de t. A ideia primordial do conceito de estacionariedade é que as leis
probabilisticas que guiam a série temporal nao se alterem durante toda a movimentacao
da série. Uma série estacionaria pode ter estacionariedade forte ou fraca.

Considera-se que uma série temporal é fracamente estacionaria, se sua média pu € livre
de t, ou seja, ¢ constante em todo processo da série para Yt bem como, sua autoco-
variancia v, s = Cov(Xy, X;) depende apenas da diferenca do intervalo percorrido t — s.
Em contrapartida, para uma série temporal ser estritamente estacionaria, isto é, com
estacionariedade forte, tem-se condigoes estatisticas mais robustas, nesse caso precisa-se
que sua média, variancia e autocovariancia sejam constantes durante todo o processo e

para Vi.
2.2 Meétodos Estatisticos de previsao de séries temporais

Segundo Morettin e Toloi (2006, p. 83), “A maioria dos métodos de previsao baseia-se
na ideia de que observacoes passada contém informacgoes sobre o padrao de comportamento
da série temporal”. Logo, observando padroes anteriores pode-se prever comportamen-
tos futuros com um menor risco de decisoes inapropriadas. Para minimizacao do erro,
também, faz-se necessario a utilizacao do método correto para implementacao. Ou seja,
os métodos de previsao de séries temporais trazem a possibilidade de projecao de valores
futuros a serem assumidos pela variavel de interesse, baseando-se nos valores ja assumidos
por tal varidvel no passado e no presente. Com uma analise de séries temporais, busca-se
a construcao de modelos, sejam eles estatisticos ou matematicos, que possam descrever o
comportamento da série e prever padroes que se manifestarao ao longo do tempo. No pre-
sente trabalho, serao abordados os seguintes métodos de previsao estatisticos: Suavizagao

Exponencial, Box-Jenkins e Prophet.
2.3 Meétodos de Suavizacao Exponencial

A previsao por Suavizacao ou Alisamento Exponencial utiliza somente a série de dados
abordada, sem necessidade de varidveis externas para realizagdo das previsoes (Souza,;
Samohyl; Mirandal 2009). Segundo Morettin e Toloi| (2006, p. 83), “a grande poularidade
atribuida aos métodos de suavizagao é devida a simplicidade, a eficiéncia computacional e
a sua razoavel precisao”. Tal método, traz consigo de maneira entendivel a sazonalidade,
o nivel, o erro e a tendéncia que os dados em estudo apresentam. Neste sentido, serao

apresentadas tres possibilidades mais usuais de alisamento exponencial.
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2.3.1 Suavizacao Exponencial Simples

Pode-se utilizar o método de Suavizagao Exponencial Simples (SES) quando na série
temporal abordada nao existe indicios de sazonalidade nem tendéncias, em outras pala-
vras, os valores correspondentes a variavel de interesse oscilam de maneira aleatéria em
torno de uma constante, de tal forma que nao seja possivel avaliar tendéncias ou compor-
tamento sazonal. De acordo com Morettin e Toloi (2006) o modelo matemético pode ser

descrito como:
Z=aZi+(1-a)Z,1,Z =27, t=1,...,N. (2.1)

Em que, Z; é o valor exponencialmente alisado e o é a constante presente no alisa-
mento 0<a<1. A medida que o valor de o diminui, as previsoes finais se tornam mais

estaveis. Logo, quanto menor o valor a mais aleatoria é a série estudada.

Vantagens do AES -
Ainda sobre os autores mencionados acima, existem algumas vantagens em utilizar o
(AES), tais quais:

i. Facilidade na compreensao;
ii. Solucao economica;
iii. Flexibilidade pela variagao da constante «;
iv. Necessidade de armazenar somente Z;, Z; e o] e

v. O valor de @ = 2/(r — 1) traz estimativas similares ao método de médias méveis

simples (MMS) com parametro r Montgomery, Jennings e Kulahci| (2015)).

Desavantagens do AES -
Como desvantagem tem-se, primordialmente, a dificuldade em determinar o melhor

valor de o para minimizar o erro e construir um bom modelo de previsao.

2.3.2 Suavizacao Exponencial Dupla ou Suavizacao Exponencial de Holt

Para a SES, tem-se como critério que a série temporal estudada nao possua tendéncia,
dado a isso, [Holt| (1957) desenvolveu o Alisamento Exponencial Duplo, que é uma extensao
da Suavizacao Exponencial Simples. Tal método pode ser usado quando se é encontrado
tendéncia linear nos dados, seja ela crescente ou decrescente, mas, nao seja encontrado
indicios de sazonalidade. Ainda sobre Morettin e Toloi (2006), para os casos em que a série
apresenta tendéncias lineares sendo ela positiva ou negativa, os resultados obtidos para
previsao dos valores futuros a serem assumidos podem ser minimizados ou exagerados.

Para a Suavizagao Exponencial de Holt, similarmente a SES, utiliza-se uma constante
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para suavizacao, porém, ao invés de adotar apenas uma constante para o alisamento do
nivel, acrescenta-se uma nova invariavel que descreva a tendéncia presente na série. Para

a estimacao dos valores do nivel e tendéncia da série, tem- se as seguintes equacoes

Zy=aZi+(1-a)(Z 1 +T1), O<a<le t=2,.. N, (2.2)
T=0(Z-Zy)+(1-B)Tiy, 0<B<le t=2, .., N, (2.3)

« e (3 sao as constantes de suavizacao. As equacoes e alteram as previsoes feitas
a priori quando uma nova observacao ¢ adicionada aos dados, como ocorre em todos os
métodos de alisamento. Z; traz a estimativa do nivel da série avaliada no tempo ¢ e T é
a estimativa da tendéncia linear no tempo t. Para as constantes « e 5 busca-se encontrar

valores que minimizam o erro quadréatico médio.

Vantagens do Alisamento Exponencial Duplo - Similarmente ao (SES), tem-se

as seguintes vantagens: (Morettin; Toloi, |2006)).

i. Simples de compreender;
ii. Solugao econémica;
iii. Flexibilidade pela variacao das constantes a e f3.

Desvantagens do Alisamento Exponencial Duplo -
Como desvantagem, também similarmente ao modelo anterior, a principal limitacao é a

dificuldade em determinar os mais qualificados valores para as constantes de alisamento

ae .
2.3.3 Suavizacao Exponencial Tripla

O método de Suavizacao Exponencial Tripla ou método de Holt-Winters é uma ex-
tensao da suavizacao exponencial dupla, ou seja, na suavizacao dupla o método conta
com tendéncia na série, mas nao pode ser usado em casos que a série possua sazonalidade.
Por isto, fez-se necessario a expansao do método de |Holt| (1957) e foi desenvolvido por
Winter| (1960). O modelo de Holt-Winters foi desenvolvido para ser aplicado em séries
que possuam tendéncias e sazonalidades. Ademais, tem-se procedimentos diferentes para
aplicacao de Holt-Winters. O método a ser aplicado ird depender da natureza da série
estudada (Morettin; Toloi, [2006). Os procedimentos baseiam-se em 3 equagdes com cons-
tantes de alisamento, similarmente a Suavizacao Simples e Dupla, com acréscimo de mais
uma constante que se associe ao componente sazonal da série. Os procedimentos sao de
Série Sazonal Multiplicativa e Série Sazonal Aditiva.

e Série Sazonal Multiplicativa
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Considere um série sazonal com periodo s. Para Morettin e Toloi| (2006) a variante
mais usual do método HW considera o fator sazonal F; como sendo multiplicativo, en-
quanto a tendéncia permanece aditiva. Em suma, o método HW para efeitos sazonais
multiplicativos ¢é aplicado em modelos que a dimensao do ciclo de sazonalidade varia har-

moniosamente com o nivel da série, portanto, tem-se a seguinte expressao:
Zt:,U/Ft‘f—,_Tt‘F(lt, t:]_,...7N, (24)

As equacoes de alisamento, sao:

. VA .
E:V(j)+(1—y)m_s, O<v<l, t=s+1,... N, (2.5)
t
_ 7 . R
thoz(Ft )+(1—a)(Zt_1+Tt_1), O<a<l, t=s+1,...,N, (2.6)
t—s
T=8(Zi~Z1)+(1-B)T11, 0<B<1, t=s+1,..,N. (2.7)

As Equacoes e[2.7representam as estimativas de sazonalidade, nivel e tendéncia
e suas respectivas contantes de alisamento (Morettin; Toloi, 2006). Estas equagoes permi-
tem o alisamento da série, sendo essenciais para os modelos que compoem a modelagem
de Holt-Winters. Ademais, com a utilizacao destes parametros o modelo se torna flexivel

ao comportamento da série.
e Série Sazonal Aditiva

O método HW para sazonalidade aditiva é aplicado onde o nivel da série é indepen-
dente da dimensao do ciclo sazonal. Quando o fator sazonal é aditivo, tem-se a seguinte

expressao:
Z:/,Lt+Tt+Ft+at. (28)

Logo, as equagoes de alisamento tornam-se

F=(Z,-Z)+(1-7)F_,, 0<y<1, (2.9)
Zi=aZy-Fr_ )+ (1-a)(Zyy +T)y), O<a<], (2.10)
T,=B(Zy - Zy1)+ (1= BTy, 0<pB<1, (2.11)

Dessa forma, «, 8 e v correspondem aos parametros de alisamento utilizados no modelo

de suavizacao exponencial tripla.
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2.4 Prophet

O Prophet é um algoritmo desenvolvido pelo Facebook (grupo Meta) que possui gran-
des capacidades para visualizar e melhorar projecoes futuras. Para [Taylor e Letham
(2018), a proposta desse modelo é ser facilmente aplicavel e com uso focado em séries
temporais que apresentam fortes padrdes sazonais, a sazonalidade é considerada aditiva
quando o comportamento ¢ constante ao longo da janela temporal, e multiplicativa quando
a variacao sazonal se altera de acordo com o nivel da série.e efeitos gerados por feriados ou
datas especificas. O Prophet é composto por trés componentes: tendéncia, sazonalidade

e feriados. Logo, o modelo pode ser descrito pela seguinte expressao matematica:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + ey, (2.12)

em que ¢g(t) representa as mudancas associadas a tendéncia, s(t) é a variagdo que compoe
a sazonalidade, h(t) captura os feriados, se existentes, e e; é o erro associado a esse ajuste.

Ademais, esse modelo permite a alteracao de parametros para que seja o mais fiel
possivel ao comportamento dos dados. Neste estudo, serao abordadas as metodologias

provenientes do Prophet que consideram a sazonalidade como aditiva e multiplicativa.
2.5 Modelagem Box-Jenkins

A metodologia Boz-Jenkins foi desenvolvida por George Box e Gwilym Jenkins na
década de 1970 (Box; Jenkins, 1976). Tal método é frequentemente utilizado para ana-
lisar modelos paramétricos sejam estacionarios ou nao. Segundo Morettin e Toloi| (2006)
esta metologia ajusta modelos autoregressivos integrados de médias méveis, sendo estes,
modelos ARIMA (p,d,q).

Ainda sobre Morettin e Toloi (2006), esta metodologia se da com um ciclo iterativo,

no qual os dados sao responsaveis pela estrutura do modelo, sendo os ciclos seguintes:
e Especificacao: um grupo geral de modelos é considerado para a andlise;

e Identificacao: analise de autocorrelacoes, autocorrelacoes parciais e outras métricas

estatisticas;
e Estimacao: os parametros do modelo sao estimados;

e Anilise de Diagnéstico: avaliagao do modelo ajustado, para verificar sua ade-

quacao através dos residuos.

Caso o modelo ajustado nao seja adequado o ciclo é repetido, além disso, existe a
possibilidade de mais de um modelo se ajustar bem aos dados. Para Morettin e Toloi
(2006)) se o objetivo deste modelo for previsao, preferencialmente deve-se escolher o que

forneca o menor erro quadratico médio para a previsao.
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2.5.1 Modelos autoregressivos (AR)

Considerando que ¢, seja um processo aleatério com média zero e variancia o2 o pro-
cesso Z, é chamado auto-regressivo. Os modelos auto-regressivos fazem regressoes sobre
si préprio (Cryer; Chan, 2008).Um AR de ordem (p) é dado pela expressao apresentada
a seguir:

Z =01 21+ ol o+ ot Oplyp+ay. (2.13)

O operador auto-regressivo de ordem p, pode ser escrito como:
¢(B)Zt = Q¢. (214)

2.5.2  Modelos de médias méveis (MA)

Seja €, um processo aleatério com média zero e variancia o2, o processo Z é denotado
como modelo de médias méveis. Para os modelos de médias méveis de ordem (q), a

equagao segundo Morettin e Toloi (2006) é denotada como:
Zi=(1-0,B~...-0,BY)a; = 0(B)ay, (2.15)
de forma que,

0(B)=1-60,B - 0,82 ... - 0,5 (2.16)

é operador de médias méveis com ordem (.

2.5.3 Modelo auto-regressivo de médias méveis (ARMA)

Ainda sobre [Morettin e Toloi (2006) os modelos ARMA como o nome sugere é uma
combinac¢ao dos modelos auto-regressivos (AR) e de médias méveis (MA). Logo, uma
solucao adequada em alguns casos para a diminuicao do ntimero excessivos de parametros
é adicionar componentes auto-regressivos e de médias méveis tendo a equacgao definida da

seguinte forma:

Zt = ¢IZt—1 + ...+ ¢pZt—p +ay — Qlat_l - ... Qqat —-q. (217)

Logo, ¢ e 0 sao os operadores auto-regressivos e de médias moveis respectivamente.

2.5.4 Modelo auto-regressivo integrado de médias méveis (ARIMA)

Quando as séries nao sao estacionarias uma alternativa é a generalizacao do modelo
ARMA, dai surge o modelo ARIMA. Para tornar uma série estacionaria podemos usar
a diferenciacao. Geralmente duas diferenciacoes sao suficientes para que a série torne-

se estaciondaria, em outros casos, outros tipos de transformagcoes sao necessarias para
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obtengao da estacionariedade da série (Montgomery; Jennings; Kulahci, [2015)). A equagao
do modelo ARIMA é dada por:

Wt = ¢1Wt_1 + ...+ Qsth_p + € — 01675—1 — .= qut—q (218)

2.5.5 Modelo auto-regressivo de médias méveis sazonal (SARIMA)

Os modelos SARIMA podem ser pensados como uma extensao dos modelos ARIMA,
levando em consideracao a adicao do componente sazonal. A notacao deste modelo é
SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q), de forma que:

e P ¢ a quantidade de componentes sazonais e auto-regressivos estacionarios.
e D ¢ a quantidade de diferenciacoes utilizadas para tornar a série estaciondria.

e Q ¢ a quantidade de componentes sazonais de médias moveis que referem-se a in-

vertibilidade do modelo.

Logo, a equacao de ajuste do modelo é:
6(B)D(B)[(1- BY!(1 - B*)" - a]Z, = 0(B)O(B)e: (2.19)

2.5.6 Modelo auto-regressivo de médias méveis sazonal com varidveis exégenas (SARI-
MAX)

O modelo SARIMAX é uma regressao linear no formato semelhante ao modelo SA-
RIMA, de forma que, SARIMAX(p,d,q,s)  (P,D,Q). O surgimento deste modelo se deu
a uma adaptagdo do modelo SARIMA que inclui varidveis exdgenas (X), ou seja variaveis
externas auxiliam no entendimento e previsao da variavel de interesse. Sua equacgao é

dada por:

H(B)®(B)(1-B)PZ, =a+X3+0(B)O(B%)e (2.20)

de forma que, X é a matriz de varidveis regressoras e 3 o vetor de parametros de estimagao

do modelo.

2.5.7 Funcao de autocorrelgao (FAC)

Para Montgomery, Jennings e Kulahci (2015), em situagoes que a série temporal al-
cancga a estacionariedade, duas observacoes W; e W, possui distribuicao de probabilidade
conjunta para qualquer tempo t e t + k. O intervalo que separa estas observacoes é cha-
mado de lag (k).

Assim, a fungao de autocorrelagao amostral (FAC'), no lag de ordem k é definida como:
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L= Z?:ml(wt B W)(Wﬂk - W)
i (W = W)? ’

em que n é o numero de observacoes que compoem a janela temporal. Além disso, se

k=12, ... (2.21)

o numero de observagoes for suficientemente grande r; ~ N (0, %) Assim, conhecendo a
distribuicao de rp pode-se avaliar a presenca da correlagao entre os lags. Para testar as
hipdteses de autocorrelagao, utiliza-se o teste de Ljung-Box o qual é definido pela seguinte

expressao:
r

2
k
n-k’

Qr =n(n+2)§1 (2.22)

no qual a hipétese nula testada é de que os residuos nao sejam autocorrelacionados e a
hipotese alternativa é de que hajam evidéncias de correlacao nos residuos. A estatistica
de teste Q) converge para uma distribuicao x? com ¢ graus de liberdade (Cryer; Chan),
2008; |Bueno, 2011]).

2.5.8 Funcao de autocorrelgao parcial (FACP)

De acordo com [Shumway e Stoffer| (2017) a fungao que mensura a autocorrelagao entre
W e Wi_i posteriormente a remocao das variaveis mediadoras, sendo estas W;_1, W;_o, .. W;_11
é a funcao de autocorrelacao parcial. Esta funcao, bem como a funcao de autocorrelagao
é comumente utilizada para a verificacao da estacionariedade da série. Assim, as variaveis

mediadora podem ser descritas por:

Wi=ouWii +e
Wt = puWis + pWi o+ ¢ (2'23)
Wi = 0pWir + opaWisg + - + O Wisg + €

Ademais, bem como a funcao demostrada acima, para casos em que o numero de ob-
servagoes seja suficientemente grande, encontra-se que ¢ ~ N (O, %), com k > p em que p

é a ordem do processo AR.
2.6 Teste de estacionariedade de Dickey-Fuller

Em um modelo Z; = pZ; + ¢;, em que ¢; ¢ um ruido branco p =1 a série, Z; possui raiz
unitaria e nao alcanca a estacionariedade. Todavia, se |p| < 1 a série é estacionéria, ou
seja, nao possui raiz unitaria. Para |Dickey e Fuller| (1979), o processo que gera a série Z;

¢ definido por algum dos modelos apresentados a seguir:
1. AZt =+ Bt + )\3Zt—1 + €

2. AZt =+ )\QZt_l + €
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3. AZt = )\th—l + €

Em que \; = p-1V;=1,2,3 e a e  sao invariantes passiveis de estimativa.
Assim, para avaliar a estacionariedade de uma série pelo teste de Dickey-Fuller as
hipGteses a serem testadas serdo apresentadas na [2.1, Sabe-se que, para que a série seja

estacionaria todas as hipoteses devem ser rejeitada.

Tabela 2.1 — Avaliacao de raiz unitaria utilizando teste Dickey-Fuller

Modelos H, Regras de decisao

1 A3=0 T3 > valor critico = Hy nao é rejeitada
(a, B,A3) =(0,0,0) 09 < valor critico = Hy nao é rejeitada
(a, B,A3) = (a,0,0) 03 < valor critico = Hy nao é rejeitada

2 A =0 T9 > valor critico = Hy nao é rejeitada
(a,A9) = (0,0) 91 < valor critico = Hy nao é rejeitada
3 A =0 71 > valor critico = Hy nao é rejeitada

Fonte: [Araijo et al.| (2023).

2.7 Validagao do ajuste

Como mencionado anteriormente, a modelagem de séries temporais possui trés etapas,
sendo uma delas a verificacao da adequacao do modelo ajustado a série temporal estudada.
Segundo [Burnham e Anderson| (2004), é de extrema importancia selecionar o melhor
ajuste com base em principios cientificamente comprovados. Assim, serdao apresentados
trés critérios de informagao: Akaike (AIC'), Akaike Corrigido (AICc) e Bayesiano (BIC).
Esses critérios, de acordo com |[Emiliano et al. (2010]), podem ser comparados tanto em
séries temporais quanto em outras modelagens estatisticas mais comuns, compondo a fase
de validagao desta etapa.

Segundo [Lima, Castro e Cartaxo| (2019), a outra fase da validacao do ajuste é a andlise
dos residuos, que serd realizada por meio do teste de normalidade de Shapiro-Wilk, o
qual avalia o comportamento dos residuos comparando seu comportamento a distribuicao
normal, e do teste de Ljung-Box, que verifica a autocorrelacao residual, de forma que, a

autocorrelagao residual em termos estatisticos deve ser equivalente a 0, conforme definido

na Segao [2.5.7]

o AIC: Akaike (1974) é contruido de forma assintética por p, sabendo que, p é a
quantidade de parametros que o modelo estima. Assim, seu critério de informacao

é definido por:
AIC = -2log L () +2(p). (2.24)
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e BIC: |Schwarz| (1978) propos o Critério de Informagao Bayesiano que é dado pela
seguinte expressao:
BIC = -2log f (z,]0) + plogn. (2.25)

e AICc: Proposto por|Bozdogan (1987), o AICc é uma corregao para o AIC, denotado
por:
AICc=-2log L (0) +2(p) APYAGRR0N (2.26)
n-p-1

e Shapiro- Wilk: O teste de normalidade é um dos testes estatisticos mais abordados

e aplicados em diversos tipos de analise. Como o préprio nome sugere, esse teste

observa se os dados estudados se aproximam da distribuicao Normal. Na literatura

existem alguns testes de normalidade, neste trabalho aborda-se o mais comum deles,

o qual foi proposto por |Shapiro e Wilk (1965). A interpretacao dessa estatistica é

simples, a hipdtese nula declara que os dados seguem uma distribuicao normal e

a hipétese alternativa que nao seguem este comportamento. Assim, para que a

normalidade seja encontrada o p-valor deve ser maior que 0,05 que é o nivel de

significancia adotado neste trabalho. A equacao que gera essa estatistica é dada
por:

o (SheXo)

Y (X - X)?

(2.27)

2.8 Avaliacao da precisao do ajuste

Ainda sobre as etapas que elegem um modelo como adequado, tem-se a validagao
da precisao do ajuste. Para isso, utilizam-se as métricas de erro e os coeficientes que
determinam o quanto o modelo ajustado é acurado. Assim, para Aratjo et al|(2023)) em
uma série temporal constituida por T' observacoes, as n iltimas sao retiradas para que as

previsoes para um futuro nao observado sejam geradas, a partir da seguinte equacao:

6]‘ = Zj - Zj. (228)

Logo, 2j representa o valor estimado para Z;. Os erros apresentados a seguir sao uteis
para avaliar o ajuste do modelo proposto para previsao, considerando k =T —n. Além
disso, o indice U de Theil proposto por Theil (1966]) e o coeficiente de determinagao R?

sao métricas relevantes para validar o desempenho dos modelos aplicados.

e RMSE: Erro quadratico médio

M

G (2.29)

1
n J=k+1

RMSE =



MAE: Erro absoluto médio

1 M
MAEZ— Z |€j|.
n

J=k+1
MAPE: Erro percentual absoluto médio
M )
mapg =2 s 19
noalZi

U de Thezil: Estatistica de Theil

o Va2

R?2: Coeficiente de determinacao

R?=1

1 M 2
\ n Zj:k:+1 Zj

Z?zkn (Zj B 2]’)2

Z?ﬁkﬂ(zj - 2)2 '
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(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)
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3 APLICACAO

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos a partir de modelos de séries
temporais aplicados a dados de buscas no Google pelo termo “autismo”, de janeiro de
2004 a janeiro de 2025 agrupados mensalmente no Brasil. Os dados estao disponiveis
no Google trends no link https://acesse.one/U2IxP e toda a andlise computacional foi
realizada no R (Team, [2023) com auxilio dos pacotes forecast, tseries, zoo, ggplot2, dplyr,

prophet e Imtest.
3.1 Analise Exploratéria

Na Figura ¢ possivel observar o comportamento das buscas pelo termo “autismo”
no Google ao longo de mais de duas décadas. Nota-se um crescimento expressivo na
pontuagao de popularidade do termo. Além disso, comportamentos semelhantes sao ob-

servados ao longo dos anos, atingindo escalas distintas

Figura 3.1 — Série temporal da busca pelo termo “autismo” no Google de janeiro de 2004
até janeiro de 2025.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

Na série apresentada acima, ¢ nitida a grande variabilidade encontrada na janela de

tempo investigada. Para contornar esse fenomeno utilizou-se a transformagao logaritmica



26

na série em estudo. Este tipo de transformacao é amplamente utilizada em séries que de-
notam heterocedasticidade, buscando que um comportamento homogéneo seja alcancado

para um melhor ajuste.

Figura 3.2 — Decomposi¢ao da série de busca por “autismo” em pontuacao na escala
original em componetes sazonais, tendéncia e aleatoriedade dos residuos.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

De acordo com a Figura |3.2] a série apresenta uma forte tendéncia que vem a ser
caracteristica de séries nao estacionarias. Além disso a sazonlidade também é encontrada,
sendo observada pelo comportamento repetitivo identificado no terceiro quadro. Para
comprovacao da nao estacionariedade da série o teste de Dickey-Fuller foi aplicado o qual
denotou a falta de estacionariedade com p = 0,341. A seguir serd apresentada na Figura

3.3 a série temporal em escala logaritmica.
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Figura 3.3 — Série temporal da busca pelo termo “autismo” no Google de janeiro de 2004
até janeiro de 2025 em escala logaritmica.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2024).

A série em escala logaritmica apresenta uma menor variabilidade, assim, ao longo

da analise esta escala serd adotada visando tonar a série mais proporcional, suavizar

as oscilagoes existentes e melhorar performance dos modelos ajustados. As fungoes de

autocorrelagao amostral e autocorrelagao parcial da série original sao apresentadas na

Figura [3.4 Esses resultados reiteram a hipdtese de nao estacionariedade da série, a qual

foi comprovada pelo teste de Dickey-Fuller.

Figura 3.4 — Fungoes de autocorrelacao amostral e parcial da série original.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2025).
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Conforme a Figura [3.4] essa janela temporal apresenta uma forte tendéncia. Assim,
mesmo apos a aplicacao da escala logaritmica, a série temporal nao atingiu a estacionari-
edade com p =0,2539. Portanto, foi necesséria a aplicacao de uma diferenciacao. A série
diferenciada é apresentada na Figura

Figura 3.5 — Série temporal da busca pelo termo “autismo” no Google de janeiro de 2004
até janeiro de 2025 em escala logaritmica e diferenciada.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

Apo6s a diferenciacao como apresentada na Figura [3.5] a série tornou-se estacionaria
com p = 0,01 no teste de Dickey-Fuller. Serao apresentadas as fungoes de fungao de

autocorrelagdo (FAC) e funcao de autocorrelagao parcial (FACP).
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Figura 3.6 — Fungoes de autocorrelagao amostral e parcial da série logaritimizada e dife-
renciada.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

Os graficos apresentados na Figura denotam que existem picos de autocorrelacao
significativa os quais indicam sazonalidade. Além disso, foram avaliados os componentes
de decomposigao da série, resultados exibidos na Figura[3.7] A avaliacdo dos componentes
que estruturam a série é de suma importancia para a identificacao do comportamento
isolado de cada um deles, permitindo um maior foco em suas particularidades, além de

contribuir para a escolha do modelo que melhor captura essas caracteristicas.
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Figura 3.7 — Decomposicao da série de busca por “autismo” em pontuacao na escala e
diferenciada em componetes sazonais, tendéncia e aleatoriedade dos residuos.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

Logo, por meio da Figura ¢ possivel obervar que a tendéncia existente na série
original foi contornada. Dessa forma, pode-se seguir com a aplicagao dos modelos inerentes

a analise de séries temporais.
3.2 Modelagem

As préximas aplicagoes referem-se a modelagem de séries temporais com os dados que
representam a pontuagao de popularidade do termo “autismo” no Brasil, no periodo de
2004 até janeiro de 2025. O foco estd na compreensao dos padroes existentes e na previsao

de valores futuros que irao compor a tendéncia de busca pelo termo nos proximos anos.

3.2.1 Modelagem Bozx-Jenkins

A modelagem de Bozx-Jenkins é amplamente utilizada para a andlise de séries tem-

porais que atendem & condic@o de estacionariedade. Segundo Box e Jenkins| (1976), essa

modelagem é conduzida em trés etapas principais: identificacao, estimagao e verificacao.
Caso o modelo obtido nao seja adequado, o processo retorna a fase de identificacao
mer; Ribeiro|, 2003)).

De acordo com [Hyndman e Khandakar (2008), a melhor forma de realizar a iden-

tificagao do modelo é por meio da funcao auto.arima, disponivel no pacote forecast do
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ambiente computacional R. Esse procedimento foi aplicado, e o modelo obtido foi um
ARIMA(0,0,1)(0,1,1)12.

Tabela 3.1 — Resumo do Modelo ARIMA

Modelo AIC BIC Erro de Previsao (RMSE)
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)15  -129,27 -118,83 0,1748

Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

A partir do modelo exibido na Tabela [3.1], previsoes para os 12 meses seguintes foram

realizadas e serao apresentadas na Figura|3.14

Figura 3.8 — Previsao do modelo ARIM A(0,0,1)(0,1,1);2 12 passos a frente para a
pontuacao de popularidade do termo “autismo”.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

A série apresentada na Figura com adicao das previsoes permite a avaliacao do
comportamento futuro do interesse populacional pelo termo, os valores para a pontuacao

de popularidade de cada més estdao exibidos na Tabela [3.2]
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Tabela 3.2 — Previsao do modelo ARIM A(0,0,1)(0,1,1)12 12 passos a frente para a
pontuacao de popularidade do termo “autismo”.

Meés Previsao

Fevereiro 2025 42,9865

Margo 2025 54,0329
Abril 2025 85,9171
Maio 2025 47,0956
Junho 2025 45,6510
Julho 2025 42,8650
Agosto 2025 46,3186

Setembro 2025 48,0008
Outubro 2025 45,0628
Novembro 2025 42,1270
Dezembro 2025 41,2216
Janeiro 2025 40,8455

Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

Com base nessas previsoes apresentadas na Tabela 3.2, observa-se que o termo con-
tinuara com alta popularidade, especialmente no més de abril. Esse aumento pode ser
atribuido ao Dia Mundial de Conscientizacao do Autismo, celebrado em 2 de abril.

O erro de previsao associado ao modelo ajustado é baixo, e o teste de Ljung-Box nao
evidencia padroes nos residuos, com p > 0,05, o que indica um bom ajuste. No entanto,
o modelo nao atende ao pressuposto de normalidade, conforme indicado pelo teste de

Shapiro-Wilk, com p < 0,05. Portanto, outras modelagens podem ser mais adequadas.

3.2.2 Modelagem Holt-Winters

No acompanhamento temporal da popularidade do termo “autismo” no Google, observa-
se a presenca de componentes de tendéncia e sazonalidade. Para lidar com essa carac-
teristica, utilizam-se os algoritmos de suavizacao exponencial aditivo e multiplicativo de
Holt-Winters que para |Caiado| (2006]) é apropriado para séries que apresentam tendéncia
linear e sazonalidade. Este método é amplamente aplicado em termos de séries temporais
por se tratar de um método tradicional que de forma geral apresenta resultados satis-
fatérios (Hochleitner|, 2021)).

Em estudos como o de |[Raggi (2023), a suavizagao exponencial de Holt- Winters apre-
sentou os melhores resultados para previsao, exibindo os menores erros em todas as
métricas validadas. Dentre os outros modelos avaliados, estavam o SARIMA, ARIMA,

TBATS e o algoritmo Prophet. Além disso, para preservar a escala original da série, a
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modelagem foi realizada na escala logaritmica, e as previsoes exponenciadas.

Outro aspecto a ser considerado é a escolha dos parametros a, [ e 7y, responsaveis
pela suavizagao, os quais devem ser ajustados de forma que venha a minimizar o valor do
Erro Quadratico Médio (RMSE) de um passo a frente. Na Tabela serao apresentados
os valores otimizados para cada constante de alisamento para os modelos multiplicativos
e aditivos.

Tabela 3.3 — Valores das constantes de suavizagao otimizados para os modelos Aditivo

e Multiplicativo na suavizagao exponencial tripla para a série de popularidade do termo
“autismo” no Google.

Modelo a (Nivel) p (Tendéncia) + (Sazonalidade)
HW (Aditivo) 0,3555 0,0001 0,2412
HW (Multiplicativo)  0,2862 0,0001 0,2697

Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

Dessa forma, foram ajustados os modelos de Holt- Winters nas versoes Aditiva e Mul-
tiplicativa. As Figuras e apresentam os respectivos resultados dos ajustes, evi-
denciando o desempenho de cada abordagem na modelagem da série temporal para que

posteriormente o melhor modelo dentro desta metodologia seja escolhido.

Figura 3.9 — Ajuste do modelo de Holt- Winters Aditivo um passo a frente (linha vermelha)
para a série em escala log (linha preta).
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Fonte: Elaborada pela autora, (2025).
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Figura 3.10 — Ajuste do modelo de Holt-Winters Multiplicativo um passo a frente (linha

vermelha) para a série em escala log (linha preta).
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Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

Ao observar a qualidade do ajuste nos modelos de Holt-Winters as previsoes foram

realizadas com 12 passos a frente. Os resultados serdo apresentados na Tabela[3.4] a seguir.

Tabela 3.4 — Previsoes Mensais para os Modelos Aditivo e Multiplicativo de Holt- Winters

Meés Aditivo Multiplicativo
Fevereiro 2025 41,4505 40,9540
Margo 2025 51,7706 52,6662
Abril 2025 80,4884 88,3863
Maio 2025 44,1815 46,5189
Junho 2025 43,7934 46,5189
Julho 2025 41,5522 43,7586
Agosto 2025 45,2654 48,2729
Setembro 2025 47,1494 50,9082
Outubro 2025 44,1442 47,4810
Novembro 2025 41,5867 44,4758
Dezembro 2025 40,4306 42 4876
Janeiro 2026 39,3220 40,7368

Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

Observa-se que a previsao para abril de 2025 indica o maior nivel de popularidade no

periodo analisado. Esse pico no meés de abril teve inicio em 2010, possivelmente influ-

enciado pela instituicdo do Dia Mundial de Conscientizagao sobre o Autismo pela ONU

em 2007. Nos anos seguintes, campanhas de conscientizacao e mobilizagoes contribuiram
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para o aumento do interesse. As previsoes para os meses subsequentes situam-se, em sua
maioria, entre 40 e 50 pontos em ambos os modelos, cujos valores sao semelhantes.

Na Figuras e pode-se observar a série registrada e suas previsdes em 12
passos a frente para o modelo de alisamento exponencial Aditivo e Multiplicativo, assim

as previsoes se estedem até janeiro de 2026.

Figura 3.11 — Previsao de Holt-Winters 12 passos a frente no modelo Multiplicativo.

100

75

50

25

Pontuagao de popularidade

2005 2010 2015 2020 2025

Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

Figura 3.12 — Previsao de Holt-Winters 12 passos a frente no modelo Aditivo.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2025).



36

As previsoes para os dois modelos sao visualmente semelhantes. Para descobrir qual
modelo adequa-se melhor aos dados, as métricas de erros e critérios de informacoes devem
ser avaliadas. A seguir nas Tabelas [3.5] e [3.6] tem-se os valores das métricas e critérios de

informagao, respectivamente.

Tabela 3.5 — Métricas de erro dos Modelos Aditivo e Multiplicativo.

Métrica Aditivo Multiplicativo

RMSE 0,1739 0,1853
MAE 0,1275 0,1327
MAPE 5,8974 6,0692
U de Theil  0,3758 0,3459

Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

Tabela 3.6 — Critérios de Informacao para os Modelos Aditivo e Multiplicativo

Critério Aditivo Multiplicativo

AIC 548,9299 616,8725
AlCc 551,5341 619,4767
BIC 608,9975 676,9401

Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

Ambos os modelos foram combinados com constates de suavizagao que atenuassem o
erro, fornecendo valores relativamente baixos. Contudo, o modelo Aditivo é ligeiramente
melhor ao observar as métricas de erro e os critérios de informagao AIC, BIC e AlCc.
Para a maioria das métricas de erro, o modelo Aditivo de Holt- Winters revelou-se o mais
acurado, utilizando as constantes de suavizacao otimizadas. Nos dois modelos, os erros
sao baixos, e a estatistica que mensura o U de Theil apresenta valores préximos entre
si e consideravelmente menores que 1. Assim, pode-se considerar que a modelagem de
Holt-Winters foi adequada para este problema. Este resultado, corrobora com o estudo
de Tibulo e Tibulo| (2014), que revela o modelo aditivo de Holt- Winters como o melhor
ajuste quando comparado aos métodos baseados na metodologia Boz-Jenkins.

Em contrapartida, outros estudos indicam que essa metodologia pode nao ser a melhor
quando comparada a outros métodos ou avaliando suas proprias métricas. No estudo
realizado por Samohyl, Rocha e Mattos| (2001), o modelo de Holt- Winters apresentou uma
estatistica U de Theil > 1, o que para Makridakis, Wheelwright e Hyndman| (1998) indica
que nao ha motivos para apostar nesta técnica. Dessa forma, a suavizagao exponencial
tripla nao foi capaz de detectar a estrutura dos dados corretamente. Além disso, a andlise

proposta por |Angelo et al. (2011) aponta que a modelagem de Holt-Winters é menos
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eficiente do que o modelo ARIMA, que faz parte da modelagem tradicional, e as Redes

Neurais, que agregam aos modelos baseados em inteligéncia artificial.

3.2.3 Algoritmo Prophet

Como mencionado anteriormente, a série histérica de popularidade do termo “autismo”
apresenta uma tendéncia bem definida e sazonalidade forte e evidente. O Prophet, por
sua vez, é um algoritmo simples que para Satrio et al.| (2021)), lida especialmente bem com
sazonalidade e mudancas de tendéncia em longos periodos, sem perder a robustez. Dessa
forma, o Prophet se mostra uma alternativa viavel para modelar e prever o comportamento
do interesse da populagao pelo autismo no Brasil nos proximos meses.

Sabendo que a série historica possui alta variabilidade toda a modelagem foi realizada
em escala logaritmica para que a flutuagao seja reduzida.

O modelo Prophet foi ajustado de duas formas distintas, assim como o modelo de

Holt- Winters, que foi aplicado nas versoes aditiva e multiplicativa.

Figura 3.13 — Ajuste e previsao do modelo Prophet Multiplicativo.
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Fonte: Elaborada pela autora, (2025).
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Figura 3.14 — Ajuste e previsao do modelo Prophet Aditivo
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Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

E possivel observar que as Figuras e , apresentam indicios de que o modelo
Multiplicativo captura melhor a estrutura dos dados. Contudo, para avaliar o melhor
modelo serdo utlizadas as métricas de erro, as quais serao exibidas na Tabela [3.8 Inici-

almente as previsoes para os meses de 2025 serao exibidas na Tabela

Tabela 3.7 — Previsdes mensais para os Modelos Aditivo e Multiplicativo Prophet

Meés Aditivo Multiplicativo
Fevereiro 2025 55,8207 58,3347
Marco 2025 75,2149 84,8085
Abril 2025 98,1369 137,6036
Maio 2025 73,5354 77,5436
Junho 2025 70,3874 72,6159
Julho 2025 58,9401 56,9401
Agosto 2025 68,1183 69,5113
Setembro 2025 73,1145 75,6603
Outubro 2025 69,9167 68,9992
Novembro 2025 73,3441 70,5009
Dezembro 2025 55,4596 49,2304
Janeiro 2026 54,7492 48,0727

Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

Ao observar os resultados de previsao e comparar com os modelos ja ajustados observa-

se que os valores sao maiores que o previsto por outras modelagens apresentadas anteri-
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omente, indicando possibilidade de superestimacao. Contudo, o més de Abril, bem como
nas outras aborgadens apresentam uma maior estimacao.

Tabela 3.8 — Métricas de erro e coeficiente de determinacao dos Modelos Aditivo e Mul-
tiplicativo para o algoritmo Prophet.

Meétrica Aditivo Multiplicativo

RMSE 0,1803 0,1891
MAE 0,1407 0,15

MAPE  6,1185 6,8339
R2 0,9472 0,9419

Fonte: Elaborada pela autora, (2025).

As métricas de erro apresentadas, bem como o coeficiente de determinacao, sao proximas
para os dois modelos. Todavia, o modelo aditivo é ligeiramente melhor que o modelo Mul-
tiplicativo, assim como na modelagem de Holt- Winters. Na andlise de |Almeida Correa
e Vieira| (2022), o modelo Prophet foi comparado ao modelo ARIMA, no qual o Prophet
apresentou bons resultados, enquanto o modelo ARIMA nao foi capaz de capturar o com-
portamento da série para realizar uma boa previsao.

Assim, o Prophet pode ser considerado uma boa abordagem para a andlise de séries
temporais. No estudo de Barreto, Bernardini e Oliveira (2024), foram comparadas as
formas Aditiva e Multiplicativa do modelo Prophet, e os resultados, assim como nesse
trabalho, foram proximos e satisfatérios para ambas as modelagens. Por outro lado, o
modelo Multiplicativo se mostrou mais eficiente. De forma geral, o estudo mencionado

acima destaca o Prophet como um algoritmo de facil interpretagao e usabilidade.
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4 CONCLUSAO

Neste estudo avaliou-se a popularidade do termo “autismo” no Brasil dentro da janela
temporal de janeiro de 2004 a janeiro de 2025. Para a realizacao do ajuste e, posterior-
mente, da predicao da pontuacgao de popularidade futura, foram utilizadas as modelagens
Bozx-Jenkins e Holt-Winters, nas formas Aditiva e Multiplicativa, bem como o Prophet,
também considerando as duas modalidades que compoem a modelagem HW. Em suma,
o modelo escolhido via Boz-Jenkins foi um ARIMA(0,1,1),(0,1,1)12, o qual foi diagnos-
ticado como o melhor dessa abordagem. Todavia, essa modelagem nao atendeu a todos
os pressupostos que garantem um melhor desempenho. Em contrapartida, as modelagens
de Holt-Winters e Prophet foram satisfatorias nas modalidades abordadas. Os resultados
apresentados foram semelhantes, mas o modelo de Holt- Winters aditivo foi o que demons-
trou a melhor precisao ao comparar-se o RMSE.

Ademais, observa-se que o interesse pelo termo autismo é crescente no Brasil, e as
previsoes geradas sugerem que, nos proximos meses deste ano, a tendéncia de crescimento
continuard presente. Assim, espera-se que a realidade de inclus@ao e compreensao também
apresente uma tendéncia positiva, visto que, para compreender, é preciso entender; conhe-
cer a comorbidade é essencial. Para estudos futuros, esta anélise pode ser expandida para
além das fronteiras do Brasil ou até mesmo deste continente, para que o comportamento
mundial seja entendido a fim de identificar particularidades e distingoes que possam exis-
tir entre as nacoes em relacao ao interesse por esse termo, que cresce em entendimento de
forma recorrente. Além disso, outras modelagens atreladas ao aprendizado de méaquina
podem ser abordadas, a fim de serem comparadas aos modelos que compoem a modela-

gem tradicional aqui discutidos.
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