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Resumo 
 
O Diabetes Mellitus (DM) é uma doença metabólica, de etiologia diversa, considerado 
um grave problema de saúde pública, tendo em vista sua alta prevalência e mortalidade 
precoces. Apesar de sua importância, não existem séries históricas de incidência e/ou 
prevalência da doença em nosso país. Métodos estatísticos de previsão de séries temporais 
baseiam-se na ideia de que observações passadas da série contêm informações sobre o 
seu padrão de comportamento no futuro. Esses métodos consistem em identificar o padrão 
da série, separando-o do ruído (erro) contido nas observações individuais, para utilizá-lo 
na previsão de valores futuros da série. Uma grande classe de métodos de previsão, que 
tenta tratar as causas de flutuações em séries de tempo, é a de Suavização Exponencial. 
Nessa técnica é realizada ponderação dos valores da série, geralmente dando peso maior 
às observações mais recentes. Muito utilizado é o Modelo de Espaço de Estados, que 
estabelece a relação do futuro do processo em relação ao passado, dado os estados 
presente e passado. Considerando a importância do diabetes no país e a inexistência de 
modelagem e previsão para séries temporais desta doença metabólica, este trabalho se 
propõe a avaliar a tendência da mortalidade por diabetes no Brasil, por meio dos modelos 
de Alisamento Exponencial de Holt e Espaço de Estados, realizando uma comparação 
entre estes modelos com relação a previsão de valores futuros. As séries históricas de 
taxas de mortalidade padronizadas por diabetes analisadas foram a de adultos de 30 a 69 
anos, no período de 1996 a 2011, no país e por sexo. Para validação dos modelos foram 
considerados os três últimos anos da série (2009 a 2011). As séries das taxas de 
mortalidade por diabetes mostraram decréscimo. No alisamento exponencial (AE) a 
tendência de decréscimo permaneceu constante ao longo do período para todas as séries.  
Não houve bom ajuste do AE para o sexo masculino. No modelo espaço de estados 
(MEE), a tendência de decréscimo permaneceu praticamente constante no período 
avaliado para as séries do Brasil e sexo masculino. A análise de resíduos para os modelos 
ajustados às três séries mostrou que esses atendem às suposições de variância constante, 
independência e normalidade. Não houve grande variabilidade e não houve auto-
correlação de primeiro grau em ambos os modelos. O teste de Shapiro-Wilk demonstrou 
a normalidade da distribuição dos resíduos nos modelos ajustados às três séries, em ambos 
modelos (AE e MEE). No ajuste das previsões, observou-se que valores reais do período 
2009-2011 estão contidos no intervalo de confiança de 95% das previsões tanto do 
alisamento exponencial (AE) quanto do modelo espaço de estados (MEE) nas séries do 
país e sexo feminino. No sexo masculino, os valores reais estão contidos no intervalo de 
confiança das previsões do modelo espaço de estados (MEE); no entanto, no AE, não 
houve ajuste adequado das previsões. A comparação entre os dois métodos mostrou que, 
para as séries de taxas de mortalidade por diabetes no Brasil, no período de 1996 a 2008, 
o Modelo Espaço de Estados apresentou melhor previsão que o Alisamento Exponencial. 
O declínio das taxas de morte por diabetes e a previsão de continuidade dessa redução 
são um achado positivo. No entanto, diante da epidemia de excesso de peso e obesidade, 
consumo não saudável de alimento e inatividade física, verifica-se um aumento da 
prevalência do diabetes. Tal quadro poderá reverter o declínio da mortalidade por diabetes 
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se as ações para o enfrentamento dessa situação não forem efetivamente implantadas por 
meio de ações de promoção de saúde. 
Palavras-chave: tendência temporal, suavização exponencial, modelo espaço de estados, 
epidemiologia, diabetes, mortalidade 
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1 – Introdução 
O Diabetes Mellitus (DM) é uma doença metabólica, de etiologia diversa, considerado 
um dos graves problemas de saúde pública, tendo em vista sua alta prevalência e 
mortalidade precoces. Além das complicações que geram custos no controle e tratamento, 
está associado ao maior risco de vida, principalmente, por alterações cardiovasculares e 
renais. 
Lozano et al. (2012) verificaram um aumento de 19,7%, no período de 2000 a 2010, na 
taxa de mortalidade mundial padronizada. Nas projeções realizadas por Mathers & 
Loncar (2006), o DM pode se tornar a 7ª. causa de óbito no mundo, em 2030. 
O aumento tem sido atribuído a fatores como modificações do padrão alimentar, aumento 
do sedentarismo e obesidade, bem como à urbanização e ao envelhecimento da população 
(WHO, 2014). 
Apesar de sua importância, não existem séries históricas de incidência e/ou prevalência 
da doença em nosso país. Dessa forma, as informações de mortalidade passam a ser um 
importante indicador para o seu monitoramento (Mattos et al., 2012). Cesse et al. (2009) 
e Mattos et al. (2012) verificaram um aumento na mortalidade nas capitais brasileiras, 
mas não descartam a possibilidade de esse incremento ser devido à melhoria da qualidade 
da informação ao longo do tempo. Barreto et al. (2007) também verificaram aumento nas 
capitais das regiões sul e sudeste. 
Esses estudos ressaltam a importância das análises de séries temporais. Segundo Latorre 
& Cardoso (2001) uma série temporal ou série histórica pode ser definida como uma 
sequência de dados obtidos em intervalos de tempo regulares durante um período 
específico, como por exemplo, a taxa de mortalidade por diabetes em adultos. 
Métodos estatísticos de previsão de séries temporais baseiam-se na ideia de que 
observações passadas da série contêm informações sobre o seu padrão de comportamento 
no futuro. Esses métodos consistem em identificar o padrão da série, separando-o do ruído 
(erro) contido nas observações individuais, para utilizá-lo na previsão de valores futuros 
da série (Morettin & Toloi, 2006). 
Uma grande classe de métodos de previsão, que tenta tratar as causas de flutuações em 
séries de tempo, é a da suavização exponencial. Nessa técnica é realizada ponderação dos 
valores da série, geralmente dando peso maior às observações mais recentes (Holt, 1957). 
A grande vantagem desse método está relacionada à sua simplicidade, eficiência 
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computacional e à sua razoável precisão, além de ser aplicável a séries com pequeno 
número de observações (Morettin & Toloi, 2006).  
Também muito utilizado (Hemming & Shaw (2002), Chiogna & Gaetan (2002), Franco 
et al. (2008), Franco et al. (2009) e Alves et al. (2012)), o modelo de espaço de estados 
(Harvey, 1989) estabelece a relação do futuro do processo em relação ao passado, dado 
os estados latentes, presente e passado. O estado do processo condensa todas as 
informações do passado necessárias para a predição do futuro. 
Considerando a importância do diabetes no país e a inexistência de modelagem e previsão 
para séries temporais desta doença metabólica, propõe-se avaliar a tendência da 
mortalidade por diabetes no Brasil, no período de 1996-2011. 
Pretende-se, dessa forma: 

a) Avaliar o comportamento da série histórica para previsão, por meio do modelo de 
Alisamento Exponencial de Holt; 

b) Analisar o comportamento da série histórica para previsão, por meio do modelo 
de Espaço de Estados; 

c) Comparar os modelos para previsão. 
Na Seção 2 são apresentados os modelos estatísticos utilizados neste trabalho e na Seção 
3 é apresentada a aplicação a dados reais. 
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2. Metodologias 
Seja Yt, t=1,...,N uma série temporal. Se Yt apresenta apenas componente de tendência 
(µt), a série temporal pode ser modelada por  tttY    , onde t  é uma série ruído 
branco, que possui média e variância constantes. 
Descreveremos abaixo os dois modelos que serão utilizados neste trabalho para fazer 
previsões para valores futuros da série, a saber Suavização Exponencial de Holt e o 
modelo de Espaço de Estados. 
 
2.1 Suavização Exponencial de Holt (duplo Holt) 
Em séries temporais anuais como a da mortalidade por diabetes, que apresentam 
tendência, mas não sazonalidade, é adequada a utilização da Suavização Exponencial de 
Holt (Holt, 1957). Nesse caso, além da suavização do nível, uma nova constante é 
utilizada para modelar a tendência da série. 
Os valores do nível, Zt, e da inclinação da tendência da série, Tt, no instante t, serão 
estimados por: 

̅ =  (1 − ) ̅  , 0 1       = 2, … , , 
               = ( ̅ − ̅ )  (1 − ) ,      0 1     = 2, … , . 
O cálculo das constantes A e C é feito pela minimização da soma dos erros quadráticos 
médios de previsão.  
A previsão é calculada adicionando-se ao valor básico a tendência multiplicada pelo 
número de passos à frente que se deseja prever (h),  

1,ˆ)(ˆ  hThZhY ttt  . 
Supondo  ∼ (0, ), podemos construir o intervalo de previsão de 100(1-γ)% para o 
valor futuro, YT+h, como: 
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onde    é o percentil   2 da distribuição Gaussiana, conforme Bowerman & 
O’Connel (1993), e é dado por: 
 

 
e 

       
  
2.2 Modelo de Espaço de Estados  
Em modelos paramétricos, a análise é feita no domínio do tempo. Uma maneira de se 
modelar séries temporais é através da decomposição em seus componentes não-
observáveis, por meio dos modelos estruturais (Harvey, 1989). Estes modelos consideram 
que uma série temporal é formada por componentes não observáveis, como por exemplo 
nível, tendência, sazonalidade, etc. No entanto, esta técnica foi inicialmente 
menosprezada devido à dificuldade computacional envolvida na implementação do filtro 
de Kalman. 
A natureza determinística das componentes de nível, tendência e sazonalidade é bastante 
infrequente do ponto de vista prático. Uma maneira natural de contornar esse problema é 
permitir uma variabilidade nessas componentes, considerando-se os modelos estruturais 
ou modelos de espaço de estados, introduzidos por Harvey (1989).  
Modelos estruturais consideram as observações de uma série temporal como sendo uma 
combinação linear de um nível e uma componente irregular, que pode representar 
tendências fixas ou aleatórias, além de periodicidades.  

 

N 
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Quando a série tem um movimento crescente ou decrescente e também tem um 
comportamento de passeio aleatório, atende pelo nome de modelo de tendência linear 
local (MTL). No modelo de tendência local, a especificação da tendência é baseada em 
informações a priori da série e/ou no gráfico das observações. É descrito pelas equações 
a seguir, sabendo-se que Nt ,,2,1  : 

tttY   ,                                ),,0(~ 2 Niid
t                          

    tttt    11 ,                   ),0(~ 2 Niid
t                               

    ttt   1 ,                             ),,0(~ 2 Niid
t                                 

 
sendo t , t  e t  distúrbios tipo ruído branco mutuamente não-correlacionados. 
Componentes não observáveis do modelo estrutural, para uma série temporal univariada 
de tendência local (MTL) são definidos por meio das duas últimas equações, acima 
descritos.  
 
2.2.1 Forma de Espaço de Estados 
A estimação dos modelos estruturais ocorre através da estimação das variâncias dos 
ruídos relacionados aos componentes não-observáveis, que são conhecidas como 
hiperparâmetros. O processo de estimação dos hiperparâmetros torna-se um pouco mais 
simples, reduzindo-se o número de equações, se a forma de espaço de estados é utilizada. 
Dessa forma, é possível representar a modelagem estrutural através de duas equações:  

a equação das observações (ou de medida): 

     ttttY   'z ,                    ),,0(~ tt hN                     
 
e a equação do estado (ou transição), 

     ttttt  RT  1 ,                 ),,0(~ tt N Q                                                                                                                              
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sendo Nt ,,2,1  , t , ruídos não-correlacionados, t  vetor de ruídos serialmente não-
correlacionados cuja matriz de covariância é dada por tQ  e t  é o vetor de estados. Sabe-
se também que t  e t  são independentes entre si, tt Tz ,  e tR são chamados matrizes do 
sistema e são conhecidas após a definição da modelagem a ser aplicada à série.  
 
2.2.2 Filtro de Kalman 
Para fazer previsões em um modelo na forma de espaço de estados a partir de observações 
passadas até o tempo t , é necessário que o vetor de estado t  seja atualizado. Como o 
vetor de estado t  é não observável, é necessário um algoritmo recursivo para estimá-lo.  
O filtro de Kalman (FK) (Kalman, 1960) é um algoritmo recursivo que determina a 
estimativa do vetor de estados no tempo t dada toda a informação disponível até o instante 
t−1. 
O FK decompõe a série através de equações recursivas que atualizam sequencialmente o 
vetor de estado. Suas características básicas são atualização, previsão e suavização.  
Sabendo-se que 1tY  é o vetor das observações até o instante 1t , 00)( aE  e 

000 ),( PCov ,  tem-se que: 

(i) ),(~)|( 1|1|1  tttttt NY Pa , sendo 111| )|(   tttttt YE aTa  ,              
(ii) tttttttttt YVar RQRTPTP   111| )|( ,                                         

(iii) ),~(~)|( 1|1 ttttt FyNYy  , sendo 1|11| )|(~   ttttttt YyEy az ,        
(iv) tttttttt hYyVarF   zPz 1|1)|( .                                                       

Então, pode-se notar que a média e a matriz de covariância do vetor de estado no tempo 
t, dado toda a informação até o tempo t-1, são respectivamente iguais a 1| tta  e 1| ttP  
Através de recursividade e de propriedades da distribuição Normal multivariada, 
encontram-se os seguintes resultados importantes: 

 
)~.(.. 1|

1
1|1|   tttttttttt yyFzPaa ,                          
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1|
1

1|1| ....   tttttttttt F PzzPPP .                                  
 
As duas equações acima são chamadas de equações de atualização, pois através delas é 
possível atualizar os estimadores  1| tta  e  1| ttP  do vetor de estado para o instante t . Para 
facilitar o manuseio das fórmulas, chama-se de 1|~  tttt yyv  o erro de previsão ou 
inovações, sendo que 0)( tvE  e tt FvVar )( , e chama-se de tK  a matriz de ganho de 
Kalman. Assim, tem-se que: 

1|1|~   ttttttttt yvyyv az ,                                                    1
1|1 ...  tttttt FzPTK

.                                            

Para a inicialização do filtro de Kalman toma-se 00 a  ou )(0 tYEa  e 0P  
suficientemente grande (Harvey, 1990).  
 
2.2.3 Estimação por máxima verossimilhança 
O método de máxima verossimilhança pode ser usado para se estimar os hiperparâmetros 
de um modelo através da maximização da função densidade conjunta );,,( 1 Nyyf   em 
relação a  = ( 2 , 2

N , 2 )  que é o vetor de hiperparâmetros.  
Usando-se o modelo na forma de espaço de estados, a função de verossimilhança é obtida 
através do erro de previsão tv  e sua variância Ft, obtidos do FK, supondo que  

),~(~)|( 1|1 ttttt FyNYy  .  Então, a função de verossimilhança será descrita por: 
 

           




  N

t
tttt vFvFL

1
12/12/1

2
1exp||)2()(  .                           

 
Aplicando-se o logaritmo natural para simplificar os cálculos: 
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 N

t
ttt

N

t
t vFvFNL

1
1

1 2
1||log2

1)2log(2)(log  .                   

 
Para estimar o vetor de hiperparâmetros, deve-se então encontrar um valor para   tal 
que maximize a verossimilhança. Pelo fato de a função de verossimilhança ser uma 
função complicada do vetor de hiperparâmetros, esta estimação não é realizada 
analiticamente, mas via métodos numéricos. 
 
2.2.4 Previsão  
A previsão em modelos de espaço de estados é obtida pela seguinte equação: 

Ŷ  (ℎ) =   a  , onde a   ,  é obtido do filtro de Kalman. 
Assumindo que os erros de previsão têm distribuição gaussiana, o intervalo de previsão 
de 100(1-Κ)% para o valor futuro, Yt+h, é dado por: 

[Ŷ  (ℎ) −    ]; 
Onde    é o (1 − 2 )- percentil da distribuição normal e Ft+h é obtido do filtro 
de Kalman (Ribeiro (2006), Rodriguez & Ruiz (2009)). 
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3 – Análise das séries de mortalidade 
As séries históricas anuais de Taxas de mortalidade por diabetes analisadas foram a de 
adultos de 30 a 69 anos, no país e por sexo, no período de 1996 a 2011.  
Dados de mortalidade foram obtidos do Sistema de Informação sobre Mortalidade 
(SIM)/DATASUS disponíveis em 
http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/sim/dados/cid10_indice.htm  
Dados populacionais, para o cálculo das taxas, foram obtidos de 
http://www2.datasus.gov.br/DATASUS/index.php?area=0206&VObj=http://tabnet.data
sus.gov.br/cgi/deftohtm.exe?ibge/cnv/pop 
As taxas foram padronizadas, por idade e sexo, após correção de subregistro e de 
subnotificação de causas. 
Para a modelagem foi utilizada a série de 1996 a 2008. As observações de 2009 a 2011 
foram retiradas do ajuste com o propósito de comparar as previsões para estes anos. 
Foram utilizados os modelos de Suavização Exponencial de Holt e Espaço de Estados do 
tipo tendência local. Toda a análise foi realizada em linguagem R. No modelo de 
Suavização Exponencial foi utilizado o pacote HoltWinters. Para o modelo de Espaço de 
Estados, o Filtro de Kalman foi utilizado para construção da função de verossimilhança e 
a estimação dos parâmetros do modelo foi feita através do pacote StructTS. 
Para validação dos modelos foram considerados os três últimos anos da série (2009 a 
2011). 
Os modelos foram comparados por meio da estatística do erro quadrático médio da 
previsão um passo à frente (EQMP): 

=  ∑ ( −  Ŷ  (1)) 2. 
 
 
3.1 – Ajuste dos modelos 
As séries das taxas de mortalidade por diabetes mostraram um decréscimo, como pode 
ser visto na Figura 1. 
Figura 1 - Taxas corrigidas de mortalidade por diabetes, em adultos de 30 a 69 anos, 
por sexo. Brasil, 2006-2011. 
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Fonte: SIM-MS 
 
A seguir são apresentados resultados dos ajustes realizados para a série mortalidade por 
diabetes no Brasil, de 1996 a 2008, total e por sexo (ver Tabela 1).  
O Alisamento Exponencial de Holt (AE) para a série do país e para o sexo feminino 
mostrou que pontos mais recentes tiveram maior peso no ajuste (A = 0,75 e 0,76, 
respectivamente). Não houve bom ajuste do AE para o sexo masculino (A=0,00). Para 
todas as séries, a constante C foi igual a zero, indicando que a tendência de decréscimo 
permaneceu constante ao longo do período.  
No modelo espaço de estados (MEE), a variância da componente de inclinação ( 2 ) foi 
igual a zero para as séries do Brasil e Masculino, indicando também que a tendência de 
decréscimo permaneceu praticamente constante no período avaliado e, portanto, deve ser 
determinístico, o que não ocorreu no sexo feminino. 
 
  

0

10

20

30

40

50

199
6

199
7

199
8

199
9

200
0

200
1

200
2

200
3

200
4

200
5

200
6

200
7

200
8

200
9

201
0

201
1

BR
BR_masc
BR_fem



 
 

18  

Tabela 1: Ajuste dos modelos de Alisamento Exponencial e Espaço de Estados para 
a série de mortalidade por diabetes, no Brasil e por sexo. 

  Alisamento Exponencial Espaço de Estados 
 A C 2  2  2  

Brasil 0,74945 0,00000 1,2593 0,0000 0,0787 
Masculino 0,00000 0,00000 0,9609 0,0000 0,1826 
Feminino 0,76460 0,00000 0,0000 0,2646 0,6098 

Fonte: SIM-MS 
 
A análise de resíduos para os modelos ajustados às três séries (ver Apêndice) mostrou 
que os resíduos atendem às suposições de variância constante, independência e 
normalidade. Não houve grande variabilidade e não houve auto-correlação de primeiro 
grau em ambos os modelos. 
O teste de Shapiro-Wilk demonstrou a normalidade da distribuição dos resíduos nos 
modelos ajustados às três séries, em ambos modelos (AE e MEE). 
 
Tabela 2 - Teste de Shapiro-Wilk de resíduos dos modelos ajustados para as séries 
de diabetes, por sexo. Brasil, 1996-2008. 

S-W valor-p S-W valor-p
Brasil 0,9481 0,6202 0,9285 0,3258
Masculino 0,9504 0,6487 0,9422 0,4854
Feminino 0,9655 0,8376 0,9763 0,9563

AE MEE

 
Fonte: SIM-MS 
 
No Modelo Espaço de Estados foi possível avaliar a evolução da tendência no tempo 
segundo o estimador da inclinação da curva em cada ano, em relação ao ano anterior 
(Tabela 3). Para o Brasil, a evolução da tendência no tempo mostrou um decrescimento 
em relação ao início da série. Ao final da série, a partir de 2006, observou-se uma redução 
do decréscimo. 
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No sexo masculino, verificou-se redução no início da série com um incremento atípico 
em 1999, mas depois a tendência de decréscimo aumentou até 2003. A partir de 2006, 
verificou-se que houve uma diminuição desse decréscimo.  
No sexo feminino, houve uma importante diminuição em 1998. A partir de 1999, ocorreu 
aumento desse decréscimo e, a partir de 2006, houve uma diminuição dessa tendência.  
 
Tabela 3: Evolução da tendência ( t) no Modelo Espaço de Estados 

 Estimativas da inclinação 
  Brasil Masculino Feminino 

1996 0,00000 0,00000 0,00000 
1997 -0,15455 -0,12596 -0,29260 
1998 -0,33205 -0,18750 -0,92178 
1999 -0,12008 0,00439 -0,37788 
2000 -0,35304 -0,23130 -0,79571 
2001 -0,57272 -0,38468 -1,74619 
2002 -0,64721 -0,49743 -1,78168 
2003 -0,69892 -0,53443 -1,71135 
2004 -0,63053 -0,43583 -1,21569 
2005 -0,76487 -0,53975 -1,65254 
2006 -0,71809 -0,50054 -1,26203 
2007 -0,65670 -0,47363 -0,48917 
2008 -0,61783 -0,40894 -0,31679 

Fonte: SIM-MS 
 

3.2 Previsões para o período 2009-2011 
A seguir são apresentados os resultados de previsão um passo-à-frente para os três últimos 
anos da série, de 2009 a 2011. 
 
3.2.1 Resultados da previsão para ambos os sexos (Brasil – total) 
No ajuste das previsões, observou-se que os valores reais do período 2009-2011 estão 
contidos no intervalo de confiança de 95% das previsões tanto do alisamento exponencial 
(AE) quanto do modelo espaço de estados (MEE) (Figuras 2 e 3 e Tabela 4).  
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Figura 2 - Taxa corrigida de mortalidade por diabetes e valores previstos, segundo 
Alisamento Exponencial. Brasil, 1996-2008. 

 
Fonte: SIM-MS 
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Figura 3 - Taxa corrigida de mortalidade por diabetes e valores previstos, segundo 
Modelo Espaço de Estados. Brasil, 1996-2008. 

 
Fonte: SIM-MS 
 
 
3.2.2 Resultados da previsão para o sexo masculino 
Observou-se que os valores reais do período 2009 a 2011, no sexo masculino, estão 
contidos no intervalo de confiança das previsões do modelo espaço de estados (MEE). 
No entanto, no AE, não houve ajuste adequado das previsões: observou-se que o ponto 
referente a 2011, encontra-se fora do intervalo previsto (Figuras 4 e 5 e Tabela 4).  
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Figura 4 - Taxa corrigida de mortalidade por diabetes e valores previstos, no sexo 
masculino, segundo Alisamento Exponencial. Brasil, 1996-2008. 

 
Fonte: SIM-MS 
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Figura 5 - Taxa corrigida de mortalidade por diabetes e valores previstos, no sexo 
masculino, segundo Modelo Espaço de Estados. Brasil, 1996-2008.

 
Fonte: SIM-MS 
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3.2.3 Resultados da previsão para o sexo feminino 
Observou-se que os valores reais estão contidos no intervalo de confiança das previsões 
tanto do alisamento exponencial (AE) quanto do modelo espaço de estados (MEE) 
(Figuras 6 e 7 e Tabela 4). 
 
Figura 6 - Taxa corrigida de mortalidade por diabetes e valores previstos, no sexo 
feminino, segundo Alisamento Exponencial. Brasil, 1996-2008. 

 
Fonte: SIM-MS 
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Figura 7 - Taxa corrigida de mortalidade por diabetes e valores previstos, no sexo 
feminino, segundo Modelo Espaço de Estados. Brasil, 1996-2008. 

 
Fonte: SIM-MS 
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3.3 Comparação dos modelos através das previsões para o período 2009-2011 
Os valores das previsões para os três anos subsequentes  (2009 a 2011) encontram-se na 
Tabela 4. Observa-se que o valor real de 2011, para o sexo masculino, não está contido 
no Intervalo de Previsão de 95% do modelo de Alisamento Exponencial.  
 
Tabela 4: Valores reais e previsões pontuais e intervalares para o modelo Alisamento 
Exponencial e Espaço de Estados. Taxas de mortalidade, Brasil, 2009-2011. 

Ano Valor Real Previsão - AEH Previsão - MEE 
Total 

    
2009 36,400 35,702 36,049 

IC 95%  [33,353 - 38,050] [33,648-38,451] 
    

2010 35,483 34,945 35,432 
IC 95%  [32,010 - 37,880] [32,032-38,831] 

    2011 35,816 34,189 34,814 
IC 95%  [30,767 - 37,611] [30,577-39,051] 

    
Masculino 

    
2009 39,669 38,391 39,366 

IC 95%  [36,164 - 40,619] [37,061-41,671] 
    

2010 39,108 37,792 38,957 
IC 95%  [35,565 - 40,019] [35,828-42,085] 

    
2011 39,580 37,193 38,548 

IC 95%  [34,965 - 39,420] [34,710-42,386] 
    

Feminino 
    

2009 33,457 32,728 33,315 
IC 95%  [30,205 - 35,250] [30,559-36,072] 

    
2010 32,219 31,817 32,999 

IC 95%  [28,641 -34,993] [28,987-37,011] 
    

2011 32,424 30,907 32,682 
IC 95%  [27,191 - 34,622] [27,071-38,293] 

        
Fonte: SIM-MS 
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A Tabela 5 mostra o EQMP para os dois modelos. Verifica-se que o Modelo Espaço de 
Estados apresentou melhores previsões um passo-à-frente para o período 2009-2011 para 
as séries históricas do país e na análise por sexo. 
 
Tabela 5 - Estatística do erro quadrático médio da previsão um passo à frente dos 
modelos de previsão. 
 

Alisamento 
exponencial Espaço de Estados

Brasil 2,7314 0,6568
Masculino 8,2690 0,7358
Feminino 2,3389 0,2677  
Fonte: SIM-MS 
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4 – Conclusão 
O diabetes é, atualmente, importante problema de saúde pública devido às suas 
complicações e por ser fator de risco para as doenças crônicas não transmissíveis, 
principal causa de mortalidade no Brasil e no mundo (World Health Organization, 2014). 
Avaliar o perfil de mortalidade dessa causa, portanto, torna-se subsídio na definição de 
ações para o enfrentamento dessa situação epidemiológica. 
Estudos referentes às taxas de mortalidade no Brasil encontraram resultados controversos. 
Entre os que encontraram aumento da mortalidade, foram trabalhados dados brutos sem 
correção (Cesse et al. (2009), Mattos et al. (2012)).  
Neste estudo, foram analisados dados corrigidos de subregistro e causas de morte, para 
assegurar melhor qualidade do dado. Foram utilizados dois modelos para ajuste de 
previsão, Alisamento Exponencial e Modelo Espaço de Estados, a fim de se comparar os 
dois métodos. 
No Alisamento Exponencial, verificou-se que todas as séries apresentaram decréscimo 
constante ao longo do período, apesar de não apresentar um bom ajuste para o sexo 
masculino. No modelo espaço de estados (MEE), a variância da componente de 
inclinação ( 2 ) foi igual a zero para as séries Brasil e Masculino, indicando também que 
a tendência de decréscimo permaneceu praticamente constante no período avaliado. A 
tendência de queda encontrada corrobora estudos que também analisaram dados 
corrigidos (Alves et al. (2015), Malta et al. (2014)).   
Observou-se que valores reais do período 2009-2011 estão contidos no intervalo de 
confiança de 95% das previsões tanto do alisamento exponencial (AE) quanto do modelo 
espaço de estados (MEE), nas séries Brasil e sexo feminino. No entanto, no AE da série 
masculino, não houve ajuste adequado das previsões: observou-se que o ponto referente 
a 2011, encontra-se fora do intervalo previsto. (Figuras 4 e 5 e Tabela 4).  
A comparação entre os dois métodos mostrou que, para as séries de taxas de mortalidade 
por diabetes no Brasil, no período de 1996 a 2008, o Modelo Espaço de Estados 
apresentou melhor previsão que o Alisamento Exponencial.  
O declínio das taxas de morte por diabetes e a previsão de continuidade dessa redução 
são um achado positivo, pois podem ser decorrentes de ações de saúde. No entanto, diante 
da epidemia de excesso de peso e obesidade, consumo não saudável de alimento e 
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inatividade física, que vem se observando no país e no mundo, verifica-se também um 
aumento da incidência do diabetes e, consequentemente, de sua prevalência (WHO, 
2014). Tal quadro poderá reverter o declínio da mortalidade por diabetes se as ações para 
o enfrentamento dessa situação epidemiológica não forem efetivamente implantadas por 
meio de ações de promoção de saúde. 
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APÊNDICE 



Apêndice A 
 
Análise de resíduos 
Série: Brasil 
 
Alisamento exponencial  
 
Figura A1: Gráfico de resíduos para o modelo Alisamento exponencial - Brasil 
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Figura A2: ACF dos resíduos para o modelo Alisamento exponencial - Brasil 

 
Figura A3: PACF dos resíduos para o modelo Alisamento exponencial - Brasil
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> shapiro.test(y6forecast_Holt2$residuals) 
 
Shapiro-Wilk normality test 
 
data:  y6forecast_Holt2$residuals 
W = 0.9481, p-value = 0.6202    
 
 
 
 
Modelo Espaço de estados  
 
Figura A4: Gráfico de resíduos para o modelo Espaço de Estados - Brasil 
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Figura A5: ACF dos resíduos para o modelo Espaço de Estados - Brasil 

 
Figura A6: PACF dos resíduos para o modelo Espaço de Estados - Brasil
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>shapiro.test(Model6$res) 
Shapiro-Wilk normality test 
 
data:  Model6$res 
W = 0.9285, p-value = 0.3258 
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Apêndice B 
 
Análise de resíduos 
Série: Sexo masculino 
 
Alisamento exponencial  
 
Figura A7: Gráfico de resíduos para o modelo Alisamento exponencial – masculino 
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Figura A8: ACF dos resíduos para o modelo Alisamento exponencial – masculino

 
Figura A9: PACF dos resíduos para o modelo Alisamento exponencial – masculino
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>shapiro.test(y6forecast_Holt2$residuals) 
 
  Shapiro-Wilk normality test 
 
data:  y6forecast_Holt2$residuals 
W = 0.9504, p-value = 0.6487 
 
 
Modelo Espaço de Estados  
 
Figura A10: Gráfico de resíduos para o modelo Espaço de Estados - masculino 

 
 
  

Time

Mo
del

6$r
es

1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008

-1.5
-1.0

-0.5
0.0

0.5
1.0



 
 

41  

Figura A11: ACF dos resíduos para o modelo Espaço de Estados – masculino

 
Figura A12: PACF dos resíduos para o modelo Espaço de Estados - masculino
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>shapiro.test(Model6$res) 
        Shapiro-Wilk normality test 
 
data:  Model6$res 
W = 0.9422, p-value = 0.4854 
 
  



 
 

43  

Apêndice C 
 
Análise de resíduos 
Série: Sexo feminino 
 
Alisamento exponencial  
 
Figura A13: Gráfico de resíduos para o modelo Alisamento exponencial – feminino 
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Figura A14: ACF dos resíduos para o modelo Alisamento exponencial – feminino 

 
Figura A15: PACF dos resíduos para o modelo Alisamento exponencial – feminino
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>shapiro.test(y6forecast_Holt2$residuals) 
Shapiro-Wilk normality test 
 
data:  y6forecast_Holt2$residuals 
W = 0.9655, p-value = 0.8376 
 
 
Modelo Espaço de Estados  
 
Figura A16: Gráfico de resíduos para o modelo Espaço de Estados - feminino 
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Figura A17: ACF dos resíduos para o modelo Espaço de Estados – feminino 

 
Figura A18: PACF dos resíduos para o modelo Espaço de Estados - feminino
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>shapiro.test(Model6$res) 
 
Shapiro-Wilk normality test 
 
data:  Model6$res 
W = 0.9763, p-value = 0.9563 
 


