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Resumo

Modelos Autorregressivos e de Médias Méveis Generalizados (GARMA) sao uma classe de
modelos que foi desenvolvida para estender os modelos ARMA com distribuicao Gaussiana
para um contexto de séries temporais nao Gaussianas. Neste trabalho estudou-se a classe
GARMA para modelar séries temporais de dados de contagem com as distribuigoes de
Poisson e Binomial Negativa. A principal finalidade foi apresentar novos procedimentos
para a modelagem de séries temporais, que relacionassem os Modelos Lineares Gene-
ralizados (MLG) com estrutura Autorregressiva de Média Mével (ARMA), a fim de
modelar dados epidemiol6gicos de séries temporais (contagem). Para atingir tal finalidade,
inicialmente, foram ajustados os modelos Poisson e Binomial Negativo com independén-
cia temporal, aplicando os MLG’s e, posteriormente, ajustou-se esses modelos, porém
com dependéncia temporal. Em ambos os casos, para escolha do modelo que melhor
se ajustou aos dados, foi considerado o AIC, como critério de sele¢do. Os modelos com
dependéncia temporal se mostraram mais eficientes por apresentarem AIC’s bem menores.
Portanto, os modelos GARMA Poisson e GARMA Binomial Negativo se mostraram mais

eficientes para modelagem de dados de contagem com estrutura com dependéncia temporal.

Palavras-chave: Satide Publica. Epidemiologia. Dados de Contagem. Modelo GARMA.



Abstract

Generalized Autoregressive moving average (GARMA) models are a class of models that
was developed for extending the univariate Gaussian ARMA time series model to a versatile
observation-driven model for non-Gaussian time series data. In this work it was studied
the class GARMA to model time series counting data with Poisson and Negative Binomial
distributions. The main goal was to present new procedures for the modeling of time series,
which related Generalized Linear Models (GLM) with Autoregressive Moving Average
(ARMA), in order to model epidemiological data of time series (counting). To achieve
this purpose, initially, it was fitted the Poisson and Negative Binomial models with time
independence, applying the GLM’s and, posteriorly, these models were fitted, but with
time dependence. In both cases, to choose the model that best fit the data, AIC was
considered as the selection criterion. The models with dependence time were shown to be
more efficient for presenting much smaller AIC’s. Therefore, the GARMA Poisson and
GARMA Negative Binomial models were more efficients for modeling time dependence

counting data.

Key-words: Public Health. Epidemiology. Count Data. GARMA Model.
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1 Introducao

Séries temporais para dados de contagem sao registros de frequéncia absoluta
da ocorréncia de determinados eventos em sucessivos intervalos de tempo, e tem como
caracteristica importante a dependéncia temporal entre observagoes. Elas surgem nas mais
variadas areas do conhecimento, tais como satude publica, economia, industria e fendmenos
meteorolégicos (FERREIRA, 2015). No contexto de Epidemiologia pode-se, por exemplo,
estar interessado em modelar o nimero de criancas que sofrem de infec¢ao respiratoria
aguda ao longo do tempo (SANTOS et al., 2017).

Os modelos de regressao para dados de contagem sao muito utilizados nas mais
variadas areas do conhecimento (PAULA, 2013). Estes modelos integram um quadro
especial de metodologias devido ao fato de a variavel resposta tomar apenas valores inteiros
nao negativos. As distribui¢des Poisson e binomial, pertencentes a familia exponencial,
sao as mais conhecidas, e as mais utilizadas para modelar dados de contagem. No entanto,
sempre que existe sobredispersao, torna-se necessario recorrer a outras distribui¢des como,

por exemplo, a distribuicao binomial negativa.

E importante observar que, em algumas metodologias de anélise, sdo requeridos
alguns pressupostos que nem sempre sao atendidos. Portanto, o estatistico nao pode se
omitir sob consequéncias valores elevados dos erros e inferéncias inconsistentes (viesadas).
Com a utilizacao dos MLG’s, os problemas com escalas, sobredispersao e excesso de zeros
na variavel resposta serdao minimizados (ZEILEIS; KLEIBER; JACKMAN, 2007). No
entanto, quando se tem um processo de contagem e este é quantificado ao longo do tempo,

é provavel que exista uma autocorrelagao residual.

Uma opc¢ao para melhorar o ajuste, visto que o MLLG nao é capaz de capturar a
dependéncia ao longo do tempo, seria o uso de modelos de séries temporais para dados
de contagem. De acordo com Andrade (2013), uma extensdo dos MLG's, inicialmente
introduzidos por Nelder e Wedderburn (1972), foi proposta por (BENJAMIN; RIGBY;
STASINOPOULOS, 2003), podendo ser utilizada na modelagem de tais séries temporais,
proporcionando uma gama de opcoes na escolha da distribuicao ideal. Uma vez que temos
em maos uma série temporal de contagem, uma distribuicdo de probabilidade conjunta

discreta é necessaria para um bom ajuste do modelo aos dados.

Diante do exposto, este trabalho teve como principal objetivo apresentar novos
procedimentos para a modelagem de séries temporais, que relacionassem os Modelos
Lincares Generalizados (MLG’s) com estrutura Autorregressiva de Médias Méveis (ARMA),
a fim de modelar dados epidemiolégicos de séries temporais (contagem). Foi descrita e

caracterizada a estrutura da classe dos modelos GARMA, destacando seus métodos de



Capitulo 1. Introdugdo 12

estimacao e andlises de diagnodsticos inerentes a andlise de regressao; identificou-se a
natureza das séries temporais provenientes de estudos epidemiolégicos mediante o emprego
de técnicas estatisticas de analises descritivas e de anélises inferenciais; mostrou-se que
o ajuste de regressao via modelos lineares generalizados para dados de contagem, com
independéncia temporal, nem sempre ¢ eficiente comparando-se com a classe de modelos
GARMA e, além disso, apresentou-se novos modelos para dados de contagem na area de

Satude Publica, divulgando métodos que ja existiam.
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2 Revisao de Literatura

Neste capitulo concentram-se os principais aspectos da modelagem estatistica para
dados de contagem com estrutura de autocorrelacao temporal, bem como uma revisao dos
principais artigos que contribuiram para o desenvolvimento dessas teorias com aplicagoes
nas mais variadas areas do conhecimento, especificamente Satide Publica. Posteriormente
faz-se uma revisao dos principais artigos, teodricos e aplicados, que contribuiram para o

surgimento da classe dos modelos GARMA.

2.1 Processo Linear

De acordo com Box ¢ Jenkins (1976), o processo lincar ¢ baseado na ideia de que
uma série temporal y; com sucessivos valores altamente dependentes pode ser gerada de
uma série de choques independentes ¢;. Estes choques tém uma distribui¢do usualmente

normal e sdo chamados de ruidos brancos. Segundo Morettin e Toloi (2006)

Ele] =0

0% se k=0

:E R =
Tk [Et €t+k] {O se k40

De acordo com Ferreira (2015), o ruido branco ¢; é transformado no processo y;
pelo que é chamado filtro linear ¢(B). A operagao simplesmente é uma soma ponderada

das observagoes anteriores, de modo que
Y=+ €+ 161+ oo+ ... = p+ o(B)e, (2.1)

em que p é a média do processo autorregressivo e B é o operador de defasagem de k

periodos de tempo anterior, dado por

BFe, = €. (2.2)

O modelo definido em (2.1) também pode ser escrito como a soma ponderada dos

valores passados de y; adicionando-se €, entdao

Yt = W+ T1Y—1 + ToYi—2 + ...+ Uy

2.2 Modelagem Box-Jenkins

Para escolha de um determinado modelo, seria interessante que se compreenda

totalmente o funcionamento de um certo fenémeno. Desta forma, seria possivel escrever uma
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expressao matematica que conseguiria explicar concretamente tal fenomeno. Nao obstante,
para a construc¢ao de um determinado modelo utiliza-se uma base de conhecimento empirico,
tedrico ¢ matematico para estimagao de pardmetros a partir dos dados experimentais
(BOX et al., 2008). De acordo com Morettin e Toloi (2006), a metodologia Box e Jenkins,
baseia-se em um determinado ciclo interativo para estruturar um modelo de previsao,

fundamentado nos préprios dados da série. Tal ciclo interativo, é divido em quatro etapas:

1. Uma classe util de modelos é considerada (especificagao);

2. Como tal classe de modelos é extensa sdo desenvolvidas subclasses deste modelo,
com intuito de identificar um modelo, baseado na andlise de autocorrelagoes e

autocorrelagoes parciais (identificagdo);
3. Estima-se os pardmetros do modelo identificado (estimagao);

4. Faz-se a analise de residuos e verifica-se se o modelo ajustado esta adequado para

fazer as previsoes (verificagdo ou diagnéstico).

Caso o modelo escolhido nao seja adequado para representar os dados, o ciclo deve
ser repetido novamente, voltando a fase de identificacao. Se o propédsito é previsao, entao
devemos analisar diversos modelos, afim de escolher o melhor modelo ajustado com o
menor erro quadratico médio de previsao. Evidentemente os modelos sao postulados, pois

sdo simples e com poucos parametros, contudo as previsdes sao bem precisas.

2.3 Modelo Autorregressivo de Média Movel

O modelo Autorregressivo de Média Mével (ARMA) proposto por Box e Jenkins
(1976) é usado quando ha autocorrelagdo entre as observagoes e autocorrelagao entre os

residuos. A forma geral de um modelo ARMA ¢é dado por

gt = ¢lgt—1 +...+ ¢pgt—p + € — elet—l e T eqet—pa t= ]-7 ceey N (23)
ou
¢(B)yr = 0(B)e, (2.4)
em que g, =y, — b, p(B) = (1 —¢B' — ... — ¢,BP) e 6(B) = (1 — 6, B' — ... — ,B7).
De (2.4) tem-se que
_ _ 9(B)
+ = ¢(B)e gb(B)Et

O modelo definido na Equagao 2.3 é conhecido como Autorregressivo de Média

Mével de ordem p e ¢, ou seja, ARMA(p,q).
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Os modelos AR, MA e ARMA sao utilizados apenas para séries temporais estacio-
nérias, que nao possuem raiz unitaria. Porém, caso uma série seja nao estacionaria (possui
raiz unitaria), ¢ possivel diferencid-la d vezes, até torna-la estacionaria, entdao aplicar o

modelo Autorregressivo Integrado de Média Mavel, ou seja, ARIMA(p,d,q).

Box ¢ Jenkins (1976) formalizam a teoria da utilizagdo de componentes autorregres-
sivos e de médias méveis na modelagem de séries temporais utilizando-se de duas ideias

basicas na criacao de sua metodologia de construgao de modelos:

i) A parcimoénia: utilizagdo do menor nimero possivel de pardmetros para se obter uma

representacao adequada do fendmeno em estudo;

ii) A interatividade: informagao empirica analisada teoricamente e o resultado deste
estagio é confrontado com a pratica sucessivas vezes, até que o modelo obtido seja

satisfatorio.

A identificagao do modelo ARMA (p,q) se faz por meio das fungoes de autocorrelagao
(FAC) e autocorrelacao parcial (FACP), que é a correlagdo entre duas observagoes seriais,
eliminando a dependéncia dos termos intermedidrios (FERREIRA, 2015).

Apoés a identificagao dos modelos, deve-se estimar os parametros. Neste caso, os
pardmetros a serem estimados sao ¢ = (é1, b, ..., ¢,) , 0 = (01,04,...,0,) e oc* = Var(e).
Os parametros do modelo podem ser estimados pelo método da méaxima verossimilhanga
(MILHORANCA, 2014).

Estes modelos sdo importantes para andalise de séries temporais, e apesar de muitas
extensoes dos mesmos, eles ainda mostram-se 1teis na modelagem de séries temporais
estaciondrias e nao estaciondrias (modelos ARIMA), principalmente quando considera-se
que y; pode assumir qualquer valor real. No entanto, neste trabalho o enfoque foi em
séries temporais de contagem, ou seja, séries que somente assumem valores naturais,
muito comum na area da Saude Publica. Sendo assim, foram considerados modelos mais
adequados para este tipo de dados, o modelo GARMA que ¢ uma extensao do modelo
ARMA.

2.4 Modelos Lineares Generalizados

A importancia dos MLG’s nao é apenas de indole pratica, do ponto de vista tedrico
a sua importancia advém, essencialmente, do fato da metodologia destes modelos cons-
titufrem uma abordagem unificada de muitos procedimentos estatisticos correntemente
usados nas aplicagoes. Nelder e Wedderburn (1972) mostraram que a maioria dos pro-
blemas estatisticos, que surgem nas areas de agricultura, demografia, ecologia, economia,

geografia, geologia, historia, medicina, ciéncia politica, psicologia, sociologia, industria, etc,
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podem ser formulados, de uma maneira unificada, como modelos de regressao. Conforme
Resende e Biele (2002), esses modelos envolvem uma variavel resposta univariada, varidveis

explicativas ¢ uma amostra alcatéria de n observagoes, sendo que:

i) A varidvel resposta, componente aleatério do modelo, tem uma distribuigio pertencente
a familia exponencial na forma candnica (distribuigdes normal, gama e normal inversa
para dados continuos; binomial para proporg¢oes; Poisson e binomial negativa para

contagens).

ii) As variaveis explicativas entram na forma de um modelo linear (componente sistema-

tico).

iii) A ligacdo entre os componentes aleatério e sistemético é feita por meio de uma fungéo

monodtona e diferencidvel.

2.5 Familia exponencial uniparamétrica

De acordo com Cordeiro e Demétrio (2013), a familia exponencial uniparamétrica

é caracterizada por uma funcao (de probabilidade ou densidade) da forma

f(y:0) = h(y)exp[n(0)i(y) — b(0)], (2.5)

em que as fungoes n(0), b(0), t(y) e h(y) assumem valores em subconjuntos dos reais. As

fungoes n(0), b(#) e t(y) ndo sdo dnicas.

Viérias distribuigoes importantes podem ser escritas na forma (2.5), tais como Pois-
son, binomial, normal, gamma, e gama inversa. Cordeiro (1995), apresenta 24 distribuigoes
na forma (2.5). O suporte da familia exponencial (2.5), isto é, {y; f(y;60) > 0}, ndo pode
depender do pardmetro. Assim, a distribui¢ao uniforme em (0,6) nao é um modelo da
familia exponencial. Pelo teorema da fatoragdo de Neyman-Fisher, a estatistica ¢(Y') é
suficiente para # (CORDEIRO; DEMETRIO, 2013).

A familia exponencial na forma candnica é definida a partir de (2.5), considerando

que as fungdes n(f) e t(y) sao iguais a funcao identidade, de forma que
f(y;0) = h(y)explfy — b(0)]. (2.6)

Na parametrizacao (2.6), # é chamado de pardmetro candénico. O logaritmo da
fungao de verossimilhanga correspondente a uma tunica observa¢ao no modelo (2.6) é dado

por

((0) = 0y — b(0) + log[h(y)]
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e, portanto, a funcio escore U = U(#) = dl(0)/d0 resulta em U =y — b (6).

O fato simples de se calcularem momentos da familia exponencial (2.6) em termos
de derivadas da fungao b(6) (denominada de funcao geradora de cumulantes) em relagao
ao parametro candnico ¢ é muito importante na teoria dos modelos lineares generalizados,

principalmente, no contexto assintético.

Suponha que Y7y, ..., Y, sejam n varidveis aleatorias independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.), seguindo (2.5). A distribui¢do conjunta de Y73,...,Y, ¢ dada por

n

Fonseeesmni®) = (XL o [o00) 3 tt) = 060 7
i=1 =1

A Equacao (2.7) implica que a distribui¢do conjunta Yi,...,Y,, é, também, um

modelo da familia exponencial. A estatistica suficiente é Y1 | T'(Y;) e tem dimensdo um

qualquer que seja n.

Conforme Cordeiro e Demétrio (2013) é, geralmente, verdade que a estatistica
suficiente de um modelo da familia exponencial segue, também, a familia exponencial.
Por exemplo, se Y1, ..., Y, sdo varidveis aleatérias 4.7.d. com distribui¢ao de Poisson P(#),
entao a estatistica suficiente Y7 | T'(Y;) tem, também, distribuigao de Poisson P(n#) e,

assim, ¢ um modelo exponencial uniparamétrico.

2.6 Componente aleatério

O componente aleatério de um modelo linear generalizado é definido a partir
da familia exponencial uniparamétrica na forma canénica (2.5) com a introdugao de um
parametro ¢ > 0 de perturbacao. Nelder e Wedderburn (1972) ao fazerem isso, conseguiram
incorporar distribuigoes biparaméticas no componente aleatério do modelo. Sendo assim,

tem-se que,

fy:0,0) = eap{o™"[y0 — b(0)] + c(y, d)}. (2.8)

em que b(-) e ¢(-) sao fungoes conhecidas. Quando ¢ é conhecido, a familia de distribui¢oes
(2.8) é idéntica a familia exponencial na forma canonica (2.5). O valor esperado e a

variancia de Y com distribuigao na familia (2.8) sao

!

EY)=p=b®) e Var(Y)=¢b ()

Observa-se, entdo, que ¢ ¢ um parametro de dispersao do modelo e seu inverso ¢,
uma medida de precisao. A funcdo que relaciona o pardmetro candnico f com a média
p (inversa da funcdo b'(-)) é denotada por 6 = g(). A fungdo da média p na varidncia é
representada por b (A) = V(u). Denomina-se V(1) de funcao de variancia. Observa-se que

o parametro canonico pode ser obtido de 6 = [V~ (u)du, pois V() = dpu/db.
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E importante observar que se ¢ ndo for conhecido, a familia (2.8) pode, ou nao,
pertencer a familia exponencial biparamétrica. Para (2.8) pertencer a familia exponencial
biparamétrica quando ¢ ¢ desconhecido, a fungao c(y, #) deve ser decomposta, segundo
Cordeiro e McCullagh (1991), como ¢(y, 8) = ¢~ 1d(y) + di(y) + d2(o). Esse é o caso das

distribui¢des Poisson, binomial e binomial negativa.

Convém salientar que a especificacao do componente aleatério requer a defini¢ao
de uma distribuicao de probabilidades apropriada a variavel resposta. Essa definicao deve
ser baseada nas propriedades da varidvel aleatéria em questdo . O conhecimento dos
modelos probabilisticos disponiveis e de suas principais propriedades é fundamental para

uma escolha adequada.

2.7 Modelo Autorregressivo e de Médias Moéveis Generalizado

(GARMA)

De acordo com Andrade (2013), seja {Y;} uma série temporal e F;_ = (x1, ..., x;_1,

YLy ooy Y1,y [, -, fe—1), Sendo que Y; tem distribui¢ao na familia exponencial dada por:

Y0, — b(0,)
¢

em que f; e ¢ sao os pardmetros candnico e de dispersao, respectivamente. Além

f@%ﬂ—0=ﬂﬂp{ +c@m@}, (2.9

disso, b(-) ¢ ¢(+) sao fungoes especificas.

Como em modelos lineares generalizados (MLG) p; (média) esta relacionada com

o preditor linear 7, entdao

g(w) = m=XpB+mn (2.10)
p q
Tt = Z(bﬂ(yt—jvxt—jaﬁ) + 29@(%—;'7/%—]')7
j=1 j=1

em que ) e ® sao fungdes que representam os termos autorregressivos e de médias maoveis.

Na pratica, o preditor linear em (2.10) pode ser reescrito em uma forma mais

simples dada por

n= 8+ 3 oots) — 7oy + 3 0{au) ) 2.11)

=1

Os parametros p e ¢ sao identificados utilizando-se os critérios da escolha BIC ou
AIC. Segundo Stasinopoulos et al. (2017), o modelo GARMA(p,q) é definido por uma

1

(trata-se de uma varidvel aleatdria discreta ou continua? E razodvel assumir que sua distribuigdo seja
simétrica? Em qual conjunto numérico essa varidvel pode assumir valores?).
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componente aleatéria dada por (2.9) e uma componente sistemdtica ou preditor linear

dada pela Equagao (2.11).

Nesta pesquisa foram consideradas trés importantes distribuicoes discretas para a
classe de modelos GARMA: Poisson, binomial e binomial negativa. Foram apresentadas
cada uma delas com sua respectiva densidade e preditores. As Equagoes (2.10) sao
importantes para a relacao de interesse da distribuicao da familia exponencial e do preditor

linear.

2.7.1 Modelo GARMA Poisson

Suponha que y;|F;_; seja uma distribuigao de Poisson com média y;, entao
fl Frr) = exp{ye log(pe) — e — log(ye!) }- (2.12)

Aqui, Y;|F;_; possui distribuicao pertencente a familia exponencial com ¢ = 1,
Or = log(pe), b(6:) = exp(0r), c(yr, @) = —log(ye!) e v(pe) = pu-

A funcao de ligagao canonica para este modelo é a funcao logaritmica (ANDRADE,

2017). Sendo assim, o preditor linear serd dado por

log(pu) = Bo + Z oi{log yi_;} + 29 {log(y;_y) — log(pe—;)}, (2.13)

7j=1

em que, y; ; = max(y;—j,c), 0 <c < 1.

2.7.2 Modelo GARMA Binomial

Suponha que y;|F;_1 seja uma distribuigao binomial com média y;, entao

L m— [ I'(m+1)
+mlog >+z .
m—m) T 0g<r(yt+1) I'(m — yt+1>}
14)

A funcao de ligacao candnica para este modelo é a funcao logaritmica. Sendo assim,

J(ye| Fio1) = exp {yt log (

o preditor linear é dado por

wg( p ) 5o+2¢3{zagyt J}+Ze{zogyt D —log(u )}, (215)

m— fi

com y; ; = maz(y;—j,c), 0 < c<1em éconhecido.

2.7.3 Modelo GARMA Binomial Negativo

De acordo com Andrade (2017), se y; é uma série temporal tal que y,|Fi_1 ~
BN (k, i), entao

- i k F(k+yt)
f(ye| Fa) = exp (ytZOQ {Mt n k} + klog {Mt n k} + log {m}) ;o (2.16)
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pertence a familia exponencial com k conhecido.

A funcao de ligagao candnica para este modelo é a fungio logaritmica. Sendo assim,

o preditor linear é dado por

g () = o+ 30y lom ) + 36, foatu) ~ loglp ). (210
e+ k = =

Os modelos que nao levam em consideracao a estrutura de da dependéncia temporal
(com enfoque da classe GARMA) discutidos parecem ser mais flexiveis para modelar dados
de contagem com uma estrutura de média mével autorregressiva (BRIET; AMERASINGHE;
VOUNATSOU, 2013). Benjamin, Rigby e Stasinopoulos (2003) aplicaram um modelo
estaciondrio GARMA a uma série temporal de casos de poliomielite com tendéncia sazonal,
utilizando uma func¢ao seno-cosseno com uma combinacao no ciclo anual e semi-anual.
No entanto, se o componente sazonal é assumido como estocastico, o modelo GARMA
apresentado por Benjamin, Rigby e Stasinopoulos (2003) nao é apropriado. Além disso,
muitas séries temporais de dados de contagem, incluindo os dados que foram utilizados

nesta pesquisa, nem sempre sao estacionarios.

Por outro lado, Andrade, Andrade e Ehlers (2015) ao analisarem o nimero de
internagdes por dengue e o nimero de ébitos no Brasil, concluiram que a classe de modelos

GARMA proporcionou uma estrutura flexivel para modelar séries temporais de contagem.

2.7.4 Componente Sazonal

Segundo Andrade (2017), os componentes sazonais do modelo podem ser represen-
tados como (s e [g2, usando fungdes cosseno (cos) e seno (sen) respectivamente. Estes
dois termos podem ser incluidos no preditor, assim

log(m) = Bo+ Bsicos (%) + Bgasen (%) + (2.18)

£ 6 llogu i} + 36, {log(uns — log(u—y)}.

J=1 J=1

2.7.5 Método de Estimacao

O procedimento de ajuste e estimacao dos modelos GARMA foi realizado pelo
método de estimagdo de maxima verossimilhanca (para mais detalhes ver Benjamin, Rigby
e Stasinopoulos (2003)). O método de estimagao é baseado nos procedimentos clssicos

dos Modelos Lineares Generalizados.

Seja {y;} uma série temporal onde as Equagoes (2.9) e (2.11) s@o satisfeitas. O

vetor de paradmetros é ¥ = (8,¢,6'), onde B = (Bo,...,Bm), ¢ = (b1,...,0,) e
0= (64,..., 6’q)'. Para o procedimento de estimacdo, a funcdo de maxima verossimilhanga

aproximada nas r primeiras observagoes é utilizada. F. = {y1,...,y,}, em que r =
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max(p, q). A fungao de verossimilhanga parcial pode ser calculada considerando que y;_; e

y; sao condicionalmente independentes. Assim

LB.¢.0F) o T[ flulF) (2.19)
t=r+1
x ﬁ exp{%Q(Mt) _(;)(g_l(:ut)) +C(yt7(b)}
t=r+1
em que g(juy) é a fungao de ligagdo dada por
9(m) = 8+ Y di{g(ui-1) — o} + 3 0:{9(vi—y) — 9(mu—y)}- (2.20)
= =

De acordo com as Equagdes acima t = r + 1,...,n. As Equacoes (2.19) e (2.20)
nao possuem uma solucao analitica, havendo assim a necessidade de rotinas de otimizagoes

numéricas para solugao das equacgoes.

A classe de modelos GARMA apresenta caracteristicas assintéticas interessantes
(BENJAMIN; RIGBY; STASINOPOULOS, 2003). Esta teoria funciona bem para grandes
conjuntos de dados, no entanto, em dados reais discretos ¢ comum lidar com pequenos
conjuntos de dados. Sendo assim, métodos de reamostragem podem ser uma solugao para
problemas assintoticos (ANDRADE, 2017).

2.7.6 Predicdo dos modelos GARMA

O estimador 7, para t =r +1,...,n é obtido por

e = Z_: {g Ye— ] — T¢— ]6}+29 {9 Ye— ] ﬁt—j}- (2'21)

J=1

Usando a Equacao (2.21), a média do processo é dada por ji; = g~*(7;), para
t=r+1,...,n

O preditor de valores futuros y;y, para h > 0 é dado por Gnn = E[Ynin|Fnil,

onde a informagao até n é conhecida. Segue que

EL-‘,—l = {xn—l—la Tny oo s Ty Yns Yn—15 - -+, Y15 Uy f—1,5 - - - 7:“/1}?

Usrn ¢ chamado de preditor com origem em n e horizonte h. A previsdo para os modelos
GARMA ¢ realizada recursivamente pelo preditor linear de cada modelo (ANDRADE,
2017).

2.7.7 Teste de Chow

De acordo com Chow (1960), esse teste permite avaliar se os resultados dos conjuntos

de dados, antes e depois das datas selecionadas, permanecem inalterados, ou seja, se nao
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apresentam mudancas estruturais. Exemplificando no caso da sele¢do de uma data especifica,
seja n o nimero de observagoes de uma amostra. Divide-se essa amostra em duas partes,
com base na data de quebra selecionada. A primeira parte contém n; observacoes; a
segunda, no = n — n; observacoes. Em seguida, define—se como i, o parametro calculado
para a primeira subamostra de n; observagbes e 5, o parametro calculado para a segunda
subamostra de ny observagoes. A hipétese nula de que os pardmetros sdo constantes ao

longo do tempo serd dada por:

Hy:p1 = B
Hy 31 # B

Se a hipétese nula (Hy) nao for rejeitada, conclui-se que os pardmetros sao constantes
ao longo do tempo; se for rejeitada, conclui-se que os parametros sdo instdveis ao longo do

tempo. Logo, a estatistica F' para testar a igualdade de médias sera:

_ (So — 51— 52)/k o
(Sl + S2)/(”1 + ng — Qk) [k,n1+no—2K]

em que Sy ¢ a soma dos quadrados dos residuos, considerando toda a amostra; S7 e S5
sao, respectivamente, a soma dos quadrados dos residuos das duas subamostras, com n; e

ng observagoes; k ¢ o niimero total de parametros.

2.7.8 Selecao de modelos

Em geral, o algoritmo de ajuste deve ser aplicado ndo a um modelo isolado, mas
a varios modelos de um conjunto bem amplo que deve ser, realmente, relevante para a
natureza das observagoes que se pretende analisar (DOBSON; BARNETT, 2011). Se o
processo é aplicado a um tnico modelo, nao levando em consideracao possiveis modelos

alternativos, existe o risco de nao se obter um dos modelos mais adequados aos dados.

De acordo com Cordeiro e Demétrio (2013), os métodos sequenciais (“stepwise
methods”) foram substituidos por procedimentos 6timos de busca de modelos. O proce-
dimento de busca examina, sistematicamente, somente os modelos mais promissores de
determinada dimensao ¢ e, baseado em algum critério, exibe os resultados de ajuste dos
melhores modelos de ¢ variaveis explanatorias, com ¢ variando no processo de 1 até o

tamanho p do subconjunto final de modelos considerados bons.

Na abordagem cléssica dentre os critérios de selecao mais conhecidos e utilizados

estdo o AIC (Akaike Criterion Information) e BIC (Bayesian Criterion Information).

Akaike (1974) concluiu que o viés é dado assintoticamente por d, em que d é o
nimero de pardmetros a serem estimados no modelo e definiu seu critério de informagao

COImMo:



Capitulo 2. Revisao de Literatura 23

AIC = —21(0) + 2d.

Em que [(6) denota o maximo da funcao de log-verossimilhanga e d é o nimero de
pardmetros a serem estimados. O critério BIC, proposto por Schwarz (1978), penaliza o

modelo a ser escolhido mais fortemente do que o AIC ¢ ¢ definido por:

BIC = —21(0) + dlog(n),

como n sendo o nimero de observagoes da série.

2.7.9 Teste de Dickey-Fuller Aumentado

Considerando o modeclo Y; = pY; + ¢, em que ¢ ¢ o ruido branco. A série Y, ¢
estaciondria e descrita por um AR(1), se [p| < 1. Mas, se p = 1, a série ¥; é nao estaciondria.
Dickey e Pantula (1987) propuseram o teste sobre a presenga da raiz unitaria na série Y,

quando o processo gerador da série é expresso por um destes modelos:

AY, = a+B+NY1+e
AY, = a+ Y1 +¢
AY, = MY+ e

emque \;, =p—1,V, =1,2,3, a e [ sdo constantes para serem estimadas.

Para o teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller, estima-se a seguinte autorregressao:

AY;, = (p—1)Yia+e
AY, = Y1 +¢
na qual A = (Y; — Y;_1) é o operador de diferenga e v = p — 1.

As hipéteses a serem testadas sdo apresentadas de acordo com a Tabela 1, onde

Hy: p=1equivale a Hy: A = 0.

Por fim, se ao menos uma das hipéteses apresentadas na Tabela 1, ndo for rejeitada,

a série é nao estacionaria, possuindo pelo menos uma raiz unitaria.

Neste caso, testaremos as seguintes hipoteses:

e Hy:~v =0, existe, pelo menos, uma raiz unitaria e sua variavel ndo é estaciondria;

e H,:v <0, ndo existe raiz unitaria e sua variavel é fracamente estacionaria.
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Tabela 1 — Testes da Raiz Unitaria de Dickey-Fuller.
Modelos Hipétese Nula Regras de decisao
1 A3 =0 73 > valor critico = H( nao é rejeitada
(o, 8,A3) =(0,0,0) o < valor critico = Hy nao ¢ rejeitada
(o, 8,A3) = (,0,0) 03 < valor critico = Hy nao é rejeitada

2 Ay =0 T > valor critico = Hy néo é rejeitada
(a, A2) = (0,0) 01 < valor critico = Hj nao é rejeitada
3 A =0 71 > valor critico = Hj nao ¢ rejeitada

Fonte: Adaptada de Dickey e Fuller (1979).

As cstatisticas 71, T2, 73, 01, 02 ¢ 03 que constam na Tabela 1 sdo obtidas das

seguintes formas:

SQR(1) — SQR(1)
03 = 3SQR(1)

n

A2
Ty — ——
0')\2

~ SQR(2) — SQR(2)
- 35QR(2)

n

02

A1
T?n =
O')\l

_ SQR(3) — SQR(3)
- 3SQR(3)

n

o1

Em que SQR(1) é a soma de quadrado do residuo do modelo AZ, = o+ 3, +
A3Zi 1+ €; SQR(2) é a soma de quadrado dos residuos do modeloAZ; = o+ Ao Z; 1 + €;
SQR(3) ¢ a soma de quadrado dos residuos do modelo AZ; = M\ Z,1 + €, ja oy, € a

variancia de A\; o), é a varidncia de A\ e o), é a varidncia de A3.

2.7.10 Teste de Mann-Kendall

De acordo com Hipel e McLeod (1994), o teste de Mann-Kendall é um teste

estatistico ndo paramétrico para verificar se a tendéncia é estatisticamente significativa
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ou ndo. Seja uma série temporal de observacoes z1, xa, ..., T,, Mann (1945) propos para
a hipétese nula (Hy) que o dado vindo de uma populagao onde as variaveis aleatérias
sao independentes e igualmente distribuidas, entretanto, a hipétese alternativa (Hy) ¢
que os dados seguem uma tendéncia monotonica no tempo. Sob Hy, o teste estatistica de
Mann-Kendall é:

ni-1 n
S=> > sgnlz;— i)
k=1 j=k+1
onde
+1 >0
sgn(z) = 0 =0 (2.22)
-1 <0

De acordo com a Equacao (2.22), um valor positivo de S indica tendéncia positiva.

Por outro lado, um valor negativo de S indica uma tendéncia negativa.

2.7.11 Andlise de Intervencao

Em muitas aplicagoes ocorrem mudangas repentinas ou eventos extraordinarios.

Box e Tiao (1975) referem-se a tais eventos como intervengoes.

Para Fokianos e Fried (2010) e Fokianos e Fried (2012) intervencoes no modelo
afetam a locacdo por incluir uma covariavel deterministica da forma §*~71(¢ > 7), onde 7

é o tempo de ocorréncia e a taxa de decaimento d é uma constante conhecida.

Esta definicdo pode ser aplicada a varios tipos de intervencgoes para diferentes
escolhas da constante 0: um efeito singular para 6 = 0 (spiky outlier), um decaimento
exponencial muda em locagdo para § € (0,1) (mudanca transitéria) e uma mudanca
repentina de locagao para = 1 (mudanga de nivel). Similar para o caso das covaridveis, o
efeito de uma intervencao é essencialmente aditiva para o modelo linear e multiplicativa
para o modelo log-linear. Além disso, a intervencao entra na dindmica do processo e,

portanto, seu efeito no preditor linear ndo é puramente aditivo.

2.7.12 Regras de Pontuacdo (Scoring Rules)

De acordo com Gneiting, Balabdaoui e Raftery (2007), uma avaliagdo simultanea
da calibracdo e nitidez resumidos em uma tnica pontuagao (score) numérica pode ser

realizada por regras de pontuacao adequadas.

Uma pontuacdo ¢ indicada pela distribuicao preditiva P, e a observagao y; por

s(P;,yt). A pontuagao média para cada modelo correspondente é dado por >, S(Pryr)

n

Cada uma das diferentes regras de pontuacoes, nas quais, as mesmas sejam apropriadas
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em sua aplicabilidade, capturam diferentes caracteristicas da distribuicdo preditiva e a sua
distancia para os dados observados. Exceto pela pontuagao dos erros normalizados, pois o

modelo com menor pontuagao é preferivel.

O erro quadratico médio da pontuacao é o tinico que nao depende da distribui¢ao
e também ¢é conhecido como erro quadratico médio de predi¢do. A pontuacao do erro
quadratico médio normalizado mede a variancia dos Residuos de Pearson e é proximo de 1

se o modelo for adequado.

2.7.13 Transformacdo Integral da Probabilidade (PIT)

Uma ferramenta para avaliar a calibragao probabilistica da distribuicao preditiva
(ver Gneiting, Balabdaoui e Raftery (2007)) é a transformacao integral da probabilidade,
que seguird uma distribuicao uniforme se a distribuicao preditiva estiver correta. Para
dados de contagem Czado, Gneiting e Held (2009) define um valor PIT néo aleatério para

o valor observado y; ¢ a distribuicao preditiva P;(y) por:

Fi(uly) = %%%7 Py—1)<u< Py).
L uw>Py—1)

A média da transformacao integral da probabilidade é dada por:

— 12
F(u)==> F(uly), 0<u<l
n

t=1

2.7.14 Bootstrap

O método de simulagao Bootstrap, proposto por DiCiccio e Efron (1996), se baseia
na construcao de distribui¢cbes amostrais por reamostragem, e ¢ muito utilizado para
estimar intervalos de confianca. Este método também pode ser utilizado, por exemplo,
para estimar o viés e a variancia de estimadores ou de testes de hipdteses calibrados. Além
disso, o mesmo tem por base a ideia de que o pesquisador pode tratar sua amostra como
se ela fosse a populagao que deu origem aos dados e usar a amostragem com reposicao da
amostra original para gerar pseudoamostras. A partir destas pseudoamostras é possivel

estimar caracteristicas da populacao, tais como média, varidncia, percentis, etc.

Uma das formas de se obter amostras Bootstrap ¢ o método nao-paramétrico. Neste
caso, cada amostra de tamanho n é obtida amostrando, com reposicao, os dados originais,
onde a estimacgao dos parametros é realizada para cada amostra, sendo este processo
repetido B vezes. Na simulagao nao-paramétrica os dados nao sao gerados da distribuicao

de probabilidade dos dados, como no caso paramétrico.
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Por exemplo, seja x = (1, ..., x,) uma amostra contendo n observagoes. Constroi-se
entdo, B amostras X* | .., X*(B) independentes, onde cada amostra é obtida a partir da
reamostragem da amostra finita original finita inicial z = (x4, ..., ;). Para cada uma das
XM X*B) amostras, estima-senos parametros de interesse (ANDRADE, 2013).
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3 Resultados e Discussao

Neste capitulo segue uma aplicacgdo com um conjunto de dados reais. O propésito
geral deste capitulo é apresentar a viabilidade do Modelo GARMA, realizando um compa-
rativo entre os ajustes dos modelos Poisson e Binomial Negativo, com independéncia e

dependéncia temporal.

3.1 Numero de casos notificados de criancas com Doencas Diarrei-

cas Agudas

Os dados utilizados nesta pesquisa foram disponibilizados por Queiroz (2017),
referente ao trabalho de dissertagao intitulado “Doengas Diarreicas Agudas: ocorréncia
em criancgas com idade entre zero a nove anos e a correlacao com a qualidade da dgua”
A pesquisa da referida autora foi realizada no municipio de Campina Grande entre os
anos de 2006 a 2016, com dados do Agude Epitécio Pessoa (Boqueirdo), Agude este que
abastece a cidade de Campina Grande-PB. Por se tratar de dados de contagem, a referida
autora utilizou como metodologia as distribui¢oes Poisson e Binomial Negativa via Modelos
Lineares Generalizados, ou seja, nao foi considerada a estrutura de autocorrelagdo temporal.
Sendo assim, como inovacao dessa pesquisa, utilizou-se os modelos para dados de contagem

com estrutura de autocorrelacao temporal, ou seja, a classe dos modelos GARMA.

Inicialmente, tem-se o resumo das medidas descritivas da variavel resposta e das
variaveis explicativas. Por meio dessas medidas pode-se analisar o comportamento dos
dados. Entao, por meio da Tabela 1, observa-se que, em média, ha aproximadamente 354
casos notificados de criangas com doencas diarreicas agudas (DDA) ao més e, a principio,

existe uma grande variabilidade.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas da variavel resposta e das variaveis explicativas.
Estatisticas DDA Volume Ph Cor Turbidez Cloro Cloreto

Média 353,735 66,53 7,77 6,94 1,38 1,625 205,775
Mediana 300,50 84,75 7,565 6,15 1,12 1,30 155,90
Variancia 47898,03 1105,00 11,036 14,29 0,76 1,15 15354,62
Desvio Padrdo 218,86 33,24 3,32 3,781 0,87 1,074 123,914

A posteriori foi verificado o quao relacionadas as variaveis explicativas (“Volume”,
“Ph”, “Cor”, “Turbidez”, “Cloro” e “Cloreto”), coletadas no Agude Epitacio Pessoa,
estavam com a variavel resposta (“Numero de casos notificados de criangas com DDA”).
Para isto, por se tratar de dados medidos ao longo do tempo com desvios de normalidade

em sua estrutura, utilizou-se a correlacao de Kendall e seus respectivos valores-p.
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Tabela 3 — Correlacao de Kendall com relagdo a variavel dependente “Numero de casos
notificados de criangas com Doencgas Diarreicas Agudas - DDA”, no municipio
de Campina Grande, ¢ as variaveis independentes coletadas no Agude Epitécio

Pessoa.

Variaveis Correlacido de Kendall (valor-p)

Volume (z7) -0,29 (<0,001)

Ph (z3) 0,19 (0,0021)

Cor (x3) -0,12 (0,0386)

Turbidez (z4) -0,01 (0,9169)

Cloro (z5) -0,15 (0,0152)

Cloreto (zg) 0,18 (0,0020)

De acordo com a Correlagio de Kendall (Tabela 3), pode-se observar uma relagdo
inversamente proporcional entre a variavel Volume (%) do A¢ude Epitécio Pessoa, com o
numero de casos notificados de criancas com DDA no municipio de Campina Grande. Isto é,
a medida que o A¢ude foi diminuindo sua vazao, o niumero de criancas notificadas com DDA
no municipio aumentou consideravelmente. Outras correlacoes significativas, inversamente
proporcionais (valor-p<0,05), foram com as variaveis Cor e Cloro. No entanto, para as
varidveis Ph e Cloreto, as correlagoes apresentaram significincia positiva (valor-p<0,05). A

relagdo entre essas variaveis, medidas ao longo do tempo, podem ser observadas na Figura
1.
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Figura 1 — Relagao dos casos notificados por Doencgas Diarreicas Agudas em criangas no
municipio de Campina Grande com as varidaveis Volume, Ph, Cor, Turbidez,
Cloro e Cloreto, coletadas no Agude Epitacio Pessoa (Boqueirao).

Dando sequéncia as anélises dos dados, por meio da metodologia de séries temporais,
investiga-se a existéncia da correlagdo entre um valor de DDA no passado com um valor
igualmente observado no presente, ou seja, a influéncia das notificagoes passadas aos
eventos futuros. Analisando os graficos da FAC e FACP (Figura 2), pode-se observar
fortes indicios de que a série é nao estacionaria, dado que a autocorrelagao decai muito
lentamente para zero. Como bem observado pelo grafico, uma vez encontrado o processo
de estacionariedade, pode-se rejeitar a hipotese de nao-estacionariedade da série. Porém,
apenas a analise grafica nao é suficiente para evidenciar tal fato. Sendo assim, aplicou-se os
testes de Dickey-Fuller e Mann-Kendall para verificar se ha presenca de estacionariedade

¢ tendéncia, respectivamente.
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Figura 2 — Correlograma da Série Doencas Diarreicas Agudas, com lags iguais a 22 e
1000, respectivamente.

Avaliando a eficacia da estacionariedade de DDA pelo teste de Dickey-Fuller, no
qual os resultados podem ser observados na Tabela 4, tem-se que a identificacao do valor-p
da série mensal de DDA foi de, aproximadamente, 0,05% e o valor da estatistica de Mann-
Kendall foi de 0,18. Implicando na nao rejeicao da hipétese nula da raiz unitaria com nivel
de confianca de 95%, por conseguinte informando a existéncia de nao estacionariedade na

série de notificagao por DDA em criancas do municipio de Campina Grande - PB.

Tabela 4 — Testes de Dickey—Fuller Aumentado e Mann-Kendall e seus respectivos valores-
p para a série de DDA em criancas no municipio de Campina Grande - PB.
Varidvel ADF (valor-p) Mann-Kendall (valor-p)
DDA -3,4429 (0,0505) 0,177 (0,002614)

3.2 Ajuste dos Modelos Poisson e Binomial Negativo com indepen-

déncia temporal

Primeiramente, ajustou-se o Modelo Poisson aos dados e, a partir deste ajuste
todas as variaveis, com excegao da varidavel dummy “Coliformes” (qualitativa nominal), na
qual a mesma foi considerada como uma variavel dummy, foram significativas com o valor
de AIC igual a 11442. Apds o primeiro ajuste, a varidvel nao significativa foi retirada do
modelo e, na sequéncia, realizou-se um novo ajuste, em que as variaveis que permaneceram
no modelo continuaram sendo significativas, apresentando um valor de AIC igual a 11441.

Sendo assim, o modelo ajustado com suas respectivas estimativas foi:

9y ="17,85—0,0213z; — 0,0101z2 + 0,006x3 + 0,031x4 + 0, 0225 — 0, 0032z56.

Na sequéncia, foi ajustado do modelo Binomial negativo e, foi identificado, a priori,

que o modelo saturado obteve um valor de AIC igual a 1706,6, com as variaveis “Volume”
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e “Cloreto” significativas (valor-p<0,05); e, a partir desse resultado, foi realizado um novo
ajuste com essas duas variaveis e, observou-se que o AIC diminuiu para 1699,5. Com isto,

obteve-se o seguinte modelo:

g = 8,5002 — 0,026x; — 0, 005z¢.

Como se pode observar, o modelo mais adequado para representar os dados foi o
ajuste Binomial Negativo com o modelo reduzido, segundo o critério AIC. E, isto, ja era
de se esperar pois, de acordo com Paula (2013), a suposicao de distribui¢ao de Poisson
para a resposta é inadequada dado que a varidncia da variavel dependente DDA foi maior
que a média, resultando assim no fenémeno de sobredispersdo. Entretanto, para concluir
se de fato esse modelo foi o melhor, aplicou-se o grafico de Envelope dos quantis tedricos

com os residuos do modelo ajustado aos dados.

Total points: 132 ¥

Points out of envelope: 10 ( 7.58 %) 2

Residuals

T T T T T T
0.0 05 1.0 15 20 25

Quantis tedricos

Figura 3 — Gréfico de Envelope correspondendo ao ajuste do modelo Binomial Negativo.

De acordo com a Figura 3, o modelo ainda nao pareceu bem ajustado, tendo em
vista que a proporcao de pontos que ficaram fora do envelope de simulagao foi superior a
5%. Isto é, 10 (dez) pontos ficaram fora das bandas de confianga, representando 7,58%,
ainda nao foi considerado como um bom ajuste, ao nivel de 95% de confianca. Sendo
assim, como objeto de pesquisa para este projeto, na proxima se¢ao sera apresentado novos
procedimentos para a modelagem de séries temporais de contagem, que relacionam os

Modelos Lineares Generalizados com estrutura autorregressiva de média movel.
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3.3 Ajuste dos Modelos Poisson e Binomial Negativo com depen-

déncia temporal

Dando sequéncia as andlises, o modelo pertencente a série de contagem Doencas
Diarreicas Agudas foi ajustado seguindo a classe dos Modelos Lineares Generalizados
(MLG's). Entao, para levar em conta a dependéncia da série temporal, foi incluido uma
regressao na observacgao anterior. Com isto, comparou—se os ajustes das distribuigoes,

Poisson e Binomial negativa.

Mas antes, deve—se levar em consideragao as seguintes informagoes: o coeficiente [3;
corresponde a regressao da observagao anterior; ay3 equivale a regressao dos valores da
média condicional de treze unidades (correspondente a 1 ano) de volta no tempo. Além
disso, temos também duas intervengoes: interv, e intervy. As intervencoes nada mais sao

do que uma quebra estrutural na série, ou seja, uma grande mudanga abrupta da mesma.

Neste sentido, outliers ou pontos extremos também podem ser considerados como
uma intervencao na série (FRANCO, 2016). E, devido a uma provavel quebra na estrutura
da série DDA, aplicou-se, antes de mais nada, o teste de Chow para a comprovacao da
presenga ou auséncia dessa quebra. Preliminarmente, encontra—se o grafico das estatisticas
F e, ap0s isto, foi realizado o teste de Chow, para finalmente, comprovarmos se hé ou nao

a presencga de uma quebra estrutural.

F statistics

20
1

Time

Figura 4 — Gréfico das estatisticas F' com base no teste de Chow.

A Figura 4 apresenta as estatisticas F e, por meio da mesma, detectou—se uma
mudanga mais forte no final de 2012 para o inicio de 2013. Além disso, ao realizar o teste
propriamente dito, observou—se que houve, de fato, uma quebra estrutural, pois o valor-p
resultou em um valor menor que o nivel de significAncia de 5% (valor—p <0,001). Diante
do exposto, os resultados obtidos dos ajustes, em ambas as distribui¢oes, encontram—se

nas Tabelas 5 e 6.
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Tabela 5 — Ajuste do Modelo Poisson com dependéncia temporal.
Coeficientes Estimativas Erro Padrao IC(Inferior) IC(Superior)

Tntercepto 74,3234 41,0368 66,3134 82,3333
B 0,7094 0,0103 0,68912 0,7297
a3 0,0274 0,0132 0,00161 0,0532

interv, 70,1654 4,7362 60,88264 79,4481
intervs 0,0821 20,8455 -40,77431 40,9384

Tabela 6 — Ajuste do Modelo Binomial Negativo com dependéncia temporal.
Coeficientes Estimativas Erro Padrao IC(Inferior) IC(Superior)

Tntercepto 74,3234 28,7075 18,058 130,589
B 0,7094 0,096 0,521 0,898
a3 0,0274 0,0994 0,167 0,222

interv 70,1654 38,7013 -5,688 146,019
intervs 0,0821 164,356 -322.050 322,214
o2 0,1498 - . -

Os modelos ajustados referentes as distribuigbes Poisson e Binomial Negativa,
respectivamente, afirmam que os intervalos de confian¢a contém os valores reais. E mais,
em relagao a Tabela 6, os resultados apresentados relatam a estimativa do coeficiente
de superdispersao o2, que esté relacionado ao pardmetro de dispersdo ¢ da distribuicao
Binomial Negativa por ¢ = ﬁ Posteriormente, foi observado por meio do critério de

selecao de Akaike qual o ajuste representara melhor os dados.

Por meio da Tabela 7, nota—se que os modelos com dependéncia temporal forneceram

AIC muito menores, se comparados aos critérios dos modelos com independéncia temporal.

Tabela 7 — Critério de AIC dos modelos Poisson e Binomial Negativo apds os ajustes, com
independéncia e dependéncia temporal.

Distribuigao AIC

Poisson 11441

Binomial Negativo 1699,5
GARMA Poisson 7092,321

GARMA Binomial Negativo 1628,119

Sendo assim, para a certificacdo de qual modelo dependente no tempo é, de fato,
o mais adequado, foi aplicado como tltima ferramenta as regras de pontuacao (scoring

rules), conforme apresentado na Tabela 8.

Tabela 8 — Regras de Pontuagao dos modelos dependentes no tempo e seus respectivos
scores.

Distribuigao Logaritmica Quadratica Esférica
GARMA Poisson 26,83 0,0082 -0,0297
GARMA Binomial Negativa 6,122 -0,003 -0,0535
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De acordo com a Tabela 8, levando-se em consideragao as regras de pontuagao,
pode—se avaliar a qualidade das previsoes probabilisticas, atribuindo uma pontuacao
numcérica basecada na distribuicao preditiva ¢ no evento ou valor que se materializa. Logo,
todas as regras de pontuacao consideradas sao favoraveis ao modelo GARMA Binomial
negativo. A partir desse momento, serd inicializado a andlise de diagnéstico para verificar

qual modelo, de fato, se ajusta melhor aos dados.
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Figura 5 — Diagndsticos apos os ajustes para a série de notificacao de Doencas Diarreicas
Agudas em criangas no municipio de Campina Grande.

Os residuos de resposta sao idénticos para as duas distribui¢oes condicionais. Sua
fungao de autocorrelagdo empirica, como se pode ver na Figura 5 (canto superior esquerdo),
nao exibe correlagao serial ou sazonalidade que nao foi tida em conta pelos modelos; o
grafico de calibracao marginal, o qual é mostrado no canto superior direito, corrobora para
o fato de que a modelo binomial negativo é o melhor dado que converge mais rapidamente
para zero; ja o histograma PIT (canto inferior esquerdo) em forma de U, aproximadamente,
indica que a distribuicao de Poisson nao é adequada para o ajuste do modelo. Em oposicao a
isto, o histograma do PIT que corresponde a distribuicao binomial negativa parece abordar
melhor a uniformidade. Logo, a calibragdo probabilistica do modelo binomial negativo
é satisfatoria. O grau de superdispersao nao parece ser pequeno, ja que o coeficiente de

superdispersao estimado é de 0, 1498.

Logo, o modelo ajustado para o nimero de novos casos notificados de crian-

¢as com DDA, em Campina Grande, Y; no periodo de tempo t é dado por Y;|Fi_y ~
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BinNeg(As;6,6756) com

At = 74, 3234+0,7094Y;40, 0274\ _13+70, 16541 (¢ = 93)+0,08211(¢ > 100), t=1,...,132.

Os erros padrao dos parametros de regressao estimados e os intervalos de confianca
correspondentes sao baseados na aproximacao normal. Para o coeficiente de superdispersao
adicional o2 da distribuicdo binomial negativa, ndo existe uma aproximacao analitica
disponivel para o seu erro padrao. Alternativamente, erros padréo (e intervalos de confianga,
sendo este ultimo, ndo mostrados aqui) dos parametros de regressao e do coeficiente de

superdispersao podem ser obtidos por um bootstrap paramétrico.

A estimacdo, pelo método bootstrap, dos erros padrao dos parametros da regressao

e do coeficiente de superdispersao podem ser vistas na Tabela 9, logo em seguida.

Tabela 9 — Estimagao via Bootstrap dos Erros Padrao dos parametros da regressao e do

coeficiente de superdispersao.
Intercepto betal alphal3 intervl interv2 sigmasq
48,63 0,117 0,0622 36,47 50,73 0,0217

Os erros padrao de bootstrap dos parametros de regressao sao ligeiramente maiores
do que aqueles baseados na aproximacao normal. Notando-se também que nenhuma das

abordagens reflete a incerteza adicional induzida pela selecao do modelo.

3.3.1 Ajuste dos Modelos Poisson e Binomial Negativo com a presenca de

variaveis explicativas

A principio, ajustaram-se os modelos Poisson e Binomial Negativo,respectivamente,
com a variavel explicativa “Volume” e, entao foi realizado a previsdao com o modelo que
melhor se adequou aos dados. Em seguida, realizou-se a mesma pratica, porém, com a
variavel explicativa “Cloreto”. Neste ajuste, obtém-se as seguintes informagoes: termo
autorregressivo de 1° ordem (3;); a sazonalidade por um termo autorregressivo de 12° ordem
(B12); a varidvel explicativa e a inclusdo de uma covaridvel deterministica descrevendo uma

tendéncia linear.
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Tabela 10 — Ajuste do Modelo Poisson com a presenga da covariavel Volume e a Tendéncia

Linear.
Coeficientes Estimativas Erro Padrdao IC (Inferior) IC (Superior)
Intercepto 3,43835 0,287071 2,95692 4,06721
b1 0,55789 0,033677 0,48633 0,61737
B2 -0,02204 0,012354 -0,04472 0,00298
Volume -0,00754 0,000822 -0,00932 -0,00617
Tendéncia Linear -0,04097 0,006452 -0,05511 -0,02961

Tabela 11 — Ajuste do Modelo Binomial Negativo com a presenga da covariavel Volume e
a Tendéncia Linear.
Coeficientes Estimativas Erro Padrdo IC (Inferior) IC (Superior)

Intercepto 3,43835 0,91041 2,2524 5,93448

1 0,55789 0,08003 0,3467 0,65649

P12 -0,02204 0,06251 -0,1545 0,09163
Volume -0,00754 0,00325 -0,0157 -0,00336
Tendéncia Linear -0,04097 0,03107 -0,1186 0,00146
o? 0,14547 0,02103 0,1120 0,19335

Em ambos os ajustes, o coeficiente estimado [3; possui um valor numérico signifi-
cativo, indicando assim, uma dependéncia na estrutura de autocorrelagao temporal do
numero de casos notificados de criancas com DDA no municipio de Campina Grande.
Encontrou-se um efeito sazonal capturado pelo coeficiente de autocorrelagao de décima
segunda ordem [315. E mais, a diminui¢cao do Volume do Agude Epitacio Pessoa influencia
o numero de criancas com doencas diarreicas agudas. No entanto, o que fard decidir qual

modelo ajustado escolher, sera mediante os critérios de selecao apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 — Critérios de selecao dos ajustes dos modelos GARMA Poisson e GARMA
Binomial Negativo com dependéncia temporal.
Distribuicao AIC BIC
GARMA Poisson 7236,513  7250,928
GARMA Binomial Negativo 1628,354 1645,651

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 12, o modelo que melhor se
ajustou aos dados em estudo foi o GARMA Binomial Negativo, dado que em ambos os
critérios de selecao obteve-se valores menores. Por conseguinte, o modelo ajustado para o
numero de casos notificados de criancas com doencas diarreicas agudas Y; no més ¢ é dado
por Yi|F;_1 ~ BinNeg(\; 6,8743), com

log(\;) = 3,438 + 0,558Y;,_; — 0,022Y;_15 — 0,007X; — 0,041¢/12, ¢ =1,...,132.

onde X; indica o volume real do Agude Epitacio Pessoa no tempo t.

E, com base no modelo adaptado aos dados de formacgao até Dezembro de 2016,

pode-se prever o niumero de casos notificados de criangas com doencas diarreicas agudas
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para o mesmo ano, fazendo assim uma comparacao dos valores previstos com os reais,

levando-se em consideracao o respectivo volume do Agude Epitacio Pessoa.

Tabela 13 — Valores observados, valores previstos e Intervalos de previsao a 95% de confi-

anca.

Periodo Valores Observ. Valores Previstos IC (Inferior) IC (Superior)
Jan /2016 608 419 83 1034
Fev/2016 1055 462 88 1302
Mar/2016 885 480 81 1408
Abr/2016 698 486 75 1483
Mai/2016 724 491 84 1437
Jun/2016 487 510 85 1472
Jul/2016 574 516 89 1597
Ago/2016 587 522 84 1555
Set/2016 602 518 86 1478
Out/2016 686 524 96 1514
Nov/2016 444 530 84 1632
Dez/2016 530 535 97 1661

Conforme apresentado na Tabela 13, o modelo apresentou previsoes proximas dos
valores reais. Além disso, as previsoes de ambos os meses constaram dentro do intervalo de
95% de confianca. Posteriormente, ajustou-se os modelos Poisson e Binomial Negativo,nesta
ordem, com a variavel explicativa “Cloreto” e, apés a escolha do melhor ajuste, realizou—se

a previsao.

Tabela 14 — Ajuste do Modelo Poisson com a presenca da covariavel Cloreto e a Tendéncia

Linear.
Coeficientes Estimativas Erro Padrdo IC (Inferior) IC (Superior)
Intercepto 1,47020 0,225153 1,15694 2,02146
B 0,68868 0,038975 0,59083 0,74816
Bi2 0,04878 0,03641 -0,01897 0,12319
Cloreto 0,00142 0,000146 0,00121 0,00178
Tendéncia Linear -0,03534 0,004458 -0,04541 -0,02857

Tabela 15 — Ajuste do Modelo Binomial Negativo com a presenca da covariavel Cloreto e
a Tendéncia Linear.

Coeficientes Estimativas Erro Padrdo IC (Inferior) IC (Superior)
Intercepto 1,47020 0,58622 0,905848 3,19
B1 0,68868 0,07276 0,484392 0,75941
P2 0,04878 0,07502 -0,130435 0,16292
Cloreto 0,00142 0,00102 -0,000394 0,00353
Tendéncia Linear -0,03534 0,04004 -0,110343 0,04309
sigmasq 0,15138 0,02051 0,1182 0,19335

De acordo com as Tabelas 14 e 15, os coeficientes estimados 3; sdo estatisticamente
significativos, indicando assim, que existe uma estrutura de autocorrelagao temporal do
numero de casos notificados de criangas com DDA. Ademais, foi encontrado um efeito

sazonal capturado pelo coeficiente de autocorrelacao de décima segunda ordem (315, pois o
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zero esta contido nos respectivos intervalos de confianca. E mais, o cloreto, presente no
Acude Epitacio Pessoa, influencia no aumento do nimero de casos notificadas de criancas

com doencas diarreicas agudas no municipio de Campina Grande - PB.

Tabela 16 — Critérios de selecao dos ajustes Poisson e Binomial Negativo com dependéncia
temporal.

Distribuicao AIC BIC
GARMA Poisson 6897,803 6912,217
GARMA Binomial Negativo 1627,316 1644,613

Com relacao a Tabela 16, o modelo que melhor se ajustou aos dados em andlise foi
o GARMA Binomial Negativo, de acordo com os critérios de selegao. O modelo ajustado
para o numero de casos notificados de criangas com doengas diarreicas agudas Y; no més ¢
¢ dado por Y;|Fi—1 ~ BinNeg(\:;6,6059), com

log(\) = 1,47 +0,669Y,_1 + 0,049Y;_15 + 0,001X, — 0,035¢/12, ¢ =1,...,132.

onde X; indica o nivel de cloreto real do A¢ude Epitacio Pessoa no tempo t.

Apés a determinacdo do modelo, pode-se prever o niimero de casos notificados de
criangas com doengas diarreicas agudas para o mesmo ano, fazendo assim uma comparacao
dos valores previstos com os reais, tendo em conta o respectivo nivel de cloreto do Agude

Epitacio Pessoa.

Tabela 17 — Valores observados, valores previstos e Intervalos de previsao a 95% de confi-

anca.
Periodo Valores Observ. Valores Previstos IC (Inferior) IC (Superior)
Jan/2016 608 425 87 1029
Fev/2016 1055 464 70 1472
Mar/2016 885 545 74 1826
Abr/2016 698 580 81 1968
Mai/2016 724 607 62 1952
Jun/2016 487 594 76 2220
Jul/2016 574 636 79 2488
Ago/2016 587 541 69 2177
Set/2016 602 611 82 2039
Out/2016 686 674 84 2236
Nov/2016 444 657 67 2225
Dez/2016 530 736 86 2285

Como pode-se observar pela Tabela 17, o modelo apresentou previsoes razodveis
com relagao aos valores observados, assim como na previsao anterior, indicando assim, que

as previsoes foram boas para os valores selecionados.
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4 Conclusao

Na abordagem em que os dados possuiam independéncia temporal notou-se que
os valores numéricos dos critérios de selecao dos modelos se apresentaram elevados e,
embora tenham preservado a significincia com as variaveis Volume e Cloreto, ainda haviam

problemas quanto ao ajuste.

Na abordagem em que os dados possuiam dependéncia temporal, observou-se que
os valores numéricos dos critérios de selegao dos modelos diminuiram consideravelmente,
apresentando assim, resultados mais satisfatorios que o anterior. Ao realizar as previsoes

foi observado que as mesmas se aproximaram dos valores observados.

Sendo assim, a classe dos modelos GARMA ajustados aos modelos de contagem
de Poisson e Binomial Negativo, com inclusao de duas variaveis explicativas Volume e
Cloreto, se mostraram mais eficientes que a metodologia utilizada no trabalho de Queiroz
(2017). Portanto, os modelos GARMA Poisson e Binomial Negativo sdo, de fato, mais

eficientes para ajustar dados de contagem com estrutura de autocorrelagdo temporal.
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