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Resumo

O Diabetes Mellitus (DM) ¢ uma doenca metabolica, de etiologia diversa, considerado
um grave problema de satde publica, tendo em vista sua alta prevaléncia e mortalidade
precoces. Apesar de sua importancia, ndo existem séries histdricas de incidéncia e/ou
prevaléncia da doenca em nosso pais. Métodos estatisticos de previsao de séries temporais
baseiam-se na ideia de que observacdes passadas da série contém informagdes sobre o
seu padrdo de comportamento no futuro. Esses métodos consistem em identificar o padrao
da série, separando-o do ruido (erro) contido nas observacdes individuais, para utiliza-lo
na previsao de valores futuros da série. Uma grande classe de métodos de previsdo, que
tenta tratar as causas de flutuagdes em séries de tempo, ¢ a de Suavizacdo Exponencial.
Nessa técnica ¢ realizada ponderacao dos valores da série, geralmente dando peso maior
as observacdes mais recentes. Muito utilizado ¢ o Modelo de Espago de Estados, que
estabelece a relacdo do futuro do processo em relacdo ao passado, dado os estados
presente e passado. Considerando a importancia do diabetes no pais e a inexisténcia de
modelagem e previsao para séries temporais desta doenga metabolica, este trabalho se
propoe a avaliar a tendéncia da mortalidade por diabetes no Brasil, por meio dos modelos
de Alisamento Exponencial de Holt e Espaco de Estados, realizando uma comparagao
entre estes modelos com relagdo a previsao de valores futuros. As séries historicas de
taxas de mortalidade padronizadas por diabetes analisadas foram a de adultos de 30 a 69
anos, no periodo de 1996 a 2011, no pais e por sexo. Para valida¢ao dos modelos foram
considerados os trés ultimos anos da sériec (2009 a 2011). As séries das taxas de
mortalidade por diabetes mostraram decréscimo. No alisamento exponencial (AE) a
tendéncia de decréscimo permaneceu constante ao longo do periodo para todas as séries.
Nao houve bom ajuste do AE para o sexo masculino. No modelo espaco de estados
(MEE), a tendéncia de decréscimo permaneceu praticamente constante no periodo
avaliado para as séries do Brasil e sexo masculino. A anélise de residuos para os modelos
ajustados as trés séries mostrou que esses atendem as suposi¢des de variancia constante,
independéncia e normalidade. Nao houve grande variabilidade e ndo houve auto-
correlacdo de primeiro grau em ambos os modelos. O teste de Shapiro-Wilk demonstrou
anormalidade da distribui¢@o dos residuos nos modelos ajustados as trés séries, em ambos
modelos (AE e MEE). No ajuste das previsdes, observou-se que valores reais do periodo
2009-2011 estdo contidos no intervalo de confianca de 95% das previsdes tanto do
alisamento exponencial (AE) quanto do modelo espaco de estados (MEE) nas séries do
pais e sexo feminino. No sexo masculino, os valores reais estdo contidos no intervalo de
confianca das previsdes do modelo espago de estados (MEE); no entanto, no AE, ndo
houve ajuste adequado das previsdes. A comparagao entre os dois métodos mostrou que,
para as séries de taxas de mortalidade por diabetes no Brasil, no periodo de 1996 a 2008,
o Modelo Espaco de Estados apresentou melhor previsdo que o Alisamento Exponencial.
O declinio das taxas de morte por diabetes e a previsao de continuidade dessa reducgdo
sdo um achado positivo. No entanto, diante da epidemia de excesso de peso e obesidade,
consumo ndo saudavel de alimento e inatividade fisica, verifica-se um aumento da
prevaléncia do diabetes. Tal quadro podera reverter o declinio da mortalidade por diabetes



se as agoes para o enfrentamento dessa situacao nao forem efetivamente implantadas por
meio de agdes de promogao de satde.

Palavras-chave: tendéncia temporal, suavizagdo exponencial, modelo espaco de estados,
epidemiologia, diabetes, mortalidade
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1 — Introducao

O Diabetes Mellitus (DM) ¢ uma doenga metabolica, de etiologia diversa, considerado
um dos graves problemas de saude publica, tendo em vista sua alta prevaléncia e
mortalidade precoces. Além das complicagdes que geram custos no controle e tratamento,
esta associado ao maior risco de vida, principalmente, por alteragdes cardiovasculares e

renais.

Lozano et al. (2012) verificaram um aumento de 19,7%, no periodo de 2000 a 2010, na
taxa de mortalidade mundial padronizada. Nas projecdes realizadas por Mathers &

Loncar (2006), o DM pode se tornar a 7. causa de 6bito no mundo, em 2030.

O aumento tem sido atribuido a fatores como modifica¢des do padrao alimentar, aumento
do sedentarismo e obesidade, bem como a urbanizacdo e ao envelhecimento da populagado

(WHO, 2014).

Apesar de sua importancia, ndo existem séries historicas de incidéncia e/ou prevaléncia
da doenga em nosso pais. Dessa forma, as informagdes 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 nao descartam a possibilidade de esse incremento ser devido a melhoria da qualidade
da informacao ao longo do tempo. Barreto et al. (2007) também verificaram aumento nas

capitais das regides sul e sudeste.

Esses estudos ressaltam a importancia das analises de séries temporais. Segundo Latorre
& Cardoso (2001) uma série temporal ou série histérica pode ser definida como uma
sequéncia de dados obtidos em intervalos de tempo regulares durante um periodo

especifico, como por exemplo, a taxa de mortalidade por diabetes em adultos.

M¢étodos estatisticos de previsdao de séries temporais baseiam-se na ideia de que
observagoes passadas da série contém informagdes sobre o seu padrao de comportamento
no futuro. Esses métodos consistem em identificar o padrao da série, separando-o do ruido
(erro) contido nas observagdes individuais, para utiliza-lo na previsdo de valores futuros

da série (Morettin & Toloi, 2006).

Uma grande classe de métodos de previsdo, que tenta tratar as causas de flutuagdes em
séries de tempo, ¢ a da suavizagao exponencial. Nessa técnica ¢ realizada ponderagao dos
valores da série, geralmente dando peso maior as observagdes mais recentes (Holt, 1957).

A grande vantagem desse método estd relacionada a sua simplicidade, eficiéncia

8



computacional e a sua razoavel precisdo, além de ser aplicavel a séries com pequeno

numero de observagoes (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 espaco de estados
(Harvey, 1989) estabelece a relacao do futuro do processo em relagdo ao passado, dado
os estados latentes, presente e passado. O estado do processo condensa todas as

informagdes do passado necessarias para a predi¢ao do futuro.

Considerando a importancia do diabetes no pais e a inexisténcia de modelagem e previsao
para séries temporais desta doenga metabodlica, propde-se avaliar a tendéncia da

mortalidade por diabetes no Brasil, no periodo de 1996-2011.
Pretende-se, dessa forma:

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

b) Analisar o comportamento da série historica para previsdo, por meio do modelo
de Espaco de Estados;

¢) Comparar os modelos para previsao.

Na Secao 2 sdo apresentados os modelos estatisticos utilizados neste trabalho e na Sec¢ao

3 ¢ apresentada a aplicagdo a dados reais.



2. Metodologias
Seja Y;, t=1,...,.N uma série temporal. Se Y; apresenta apenas componente de tendéncia
(us), a série temporal pode ser modelada por ¥ =4 +¢&, , onde &, € uma série ruido

branco, que possui média e varidncia constantes.

Descreveremos abaixo os dois modelos que serdo utilizados neste trabalho para fazer
previsoes para valores futuros da série, a saber Suavizacao Exponencial de Holt e o

modelo de Espaco de Estados.

2.1 Suavizaciao Exponencial de Holt (duplo Holt)

Em séries temporais anuais como a da mortalidade por diabetes, que apresentam
tendéncia, mas ndo sazonalidade, ¢ adequada a utilizagao da Suavizagao Exponencial de
Holt (Holt, 1957). Nesse caso, além da suaviza¢do do nivel, uma nova constante ¢

utilizada para modelar a tendéncia da série.

Os valores do nivel, Z;, e da inclinagdo da tendéncia da série, 7;, no instante ¢, serdao

estimados por:
Zy =AY, + A=A (Z,-1+ T.1), 0<A<1 et=2,..,N,
T.=CZ,—Z,_)+ 1-0)T,.;, 0<C<1et=2,..,N.

O calculo das constantes A e C ¢ feito pela minimizagdo da soma dos erros quadraticos

médios de previsao.

A previsao ¢ calculada adicionando-se ao valor basico (Z:) atendéncia multiplicada pelo

numero de passos a frente que se deseja prever (h),
Y(hy=Z +hT, Vh>1

Supondo &, ~ N(0,02), podemos construir o intervalo de previsio de 100(1-y)% para o

valor futuro, Y7+4, como:

(%, (h)-z,,,d, AT) : Y, (h)+z,,d, AT))

X



onde zk A ¢ o percentil K / o da distribui¢do Gaussiana, conforme Bowerman &

O’Connel (1993), e ¢ dado por:

1/2

140 [(+dv+502)+200 +30 o+ 26°0%

3
d, =125 — 1Y) -,
14— [0 +4v +50° )+ 2001 +3v)+26°]
1+v)

@ ¢ 1gual ao maximo entre 4 e C (as constantes de suavizacdo),

2.2 Modelo de Espaco de Estados

Em modelos paramétricos, a andlise ¢ feita no dominio do tempo. Uma maneira de se
modelar séries temporais ¢ através da decomposi¢gdo em seus componentes nao-
observaveis, por meio dos modelos estruturais (Harvey, 1989). Estes modelos consideram
que uma série temporal ¢ formada por componentes ndo observaveis, como por exemplo
nivel, tendéncia, sazonalidade, etc. No entanto, esta técnica foi inicialmente
menosprezada devido a dificuldade computacional envolvida na implementagao do filtro

de Kalman.

A natureza deterministica das componentes de nivel, tendéncia e sazonalidade ¢ bastante
infrequente do ponto de vista pratico. Uma maneira natural de contornar esse problema ¢é
permitir uma variabilidade nessas componentes, considerando-se os modelos estruturais

ou modelos de espaco de estados, introduzidos por Harvey (1989).

Modelos estruturais consideram as observagdes de uma série temporal como sendo uma
combina¢do linear de um nivel e uma componente irregular, que pode representar

tendéncias fixas ou aleatorias, além de periodicidades.



Quando a série tem um movimento crescente ou decrescente ¢ também tem um
comportamento de passeio aleatorio, atende pelo nome de modelo de tendéncia linear
local (MTL). No modelo de tendéncia local, a especificacdo da tendéncia ¢ baseada em
informagdes a priori da série e/ou no grafico das observagdes. E descrito pelas equagdes

a seguir, sabendo-se que r=1,2,...,N :

iid

I/t:lut-l_gta gtNN(an-j)»
iid )

/Ut :/Ut—l +ﬂt—l +77[ ’ 771 NN(O,U”)
iid )

ﬂt:ﬂt—l+é:t’ ‘ftNN(O’O-g)o

sendo &,, 77, e &, distarbios tipo ruido branco mutuamente ndo-correlacionados.

Componentes ndo observaveis do modelo estrutural, para uma série temporal univariada
de tendéncia local (MTL) sdo definidos por meio das duas ultimas equacdes, acima

descritos.

2.2.1 Forma de Espaco de Estados

A estimacdo dos modelos estruturais ocorre através da estimagdo das variancias dos
ruidos relacionados aos componentes ndo-observaveis, que sdo conhecidas como
hiperparametros. O processo de estimagao dos hiperparametros torna-se um pouco mais
simples, reduzindo-se o nimero de equagdes, se a forma de espago de estados ¢ utilizada.

Dessa forma, ¢ possivel representar a modelagem estrutural através de duas equagdes:

a equacao das observacdes (ou de medida):

Ytzz;at+5,, g, ~N(0,h),

e a equagao do estado (ou transi¢ao),

a, = Ttat—l +Rt77t , n ~ N(OaQt)a



& , ~ . , . ~
L2,....N , !, ruidos ndo-correlacionados, m vetor de ruidos serialmente néo-

Q

sendo [~

. : : A, Q,
correlacionados cuja matriz de covariancia ¢ dada por ‘e ~‘ € o vetor de estados. Sabe-

. & o .z, T R, . .
se também que ! e T 30 independentes entre si, ~** ! ¢ = *sdo chamados matrizes do

sistema e sao conhecidas apos a defini¢gdo da modelagem a ser aplicada a série.

2.2.2 Filtro de Kalman

Para fazer previsdes em um modelo na forma de espago de estados a partir de observagoes

passadas até o tempo ¢, ¢ necessario que o vetor de estado @, seja atualizado. Como o

vetor de estado &, € ndo observavel, ¢ necessario um algoritmo recursivo para estima-lo.

O filtro de Kalman (FK) (Kalman, 1960) ¢ um algoritmo recursivo que determina a
estimativa do vetor de estados no tempo ¢ dada toda a informacao disponivel até o instante

1.

O FK decompde a série através de equacdes recursivas que atualizam sequencialmente o

vetor de estado. Suas caracteristicas basicas sdo atualizacdo, previsao e suavizagao.

Sabendo-se que Y, , é o vetor das observagdes até o instante 1—1, E(a,)=a, e

Cova,,a,)=P,, tem-se que:

= E((Zt ’ Yt—l) = Ttat—l

(1) (at ’ Yt—l) ~ N(at\t—l ’Pt\t—l) , sendo at\t—l ,

=Var(a, 1Y, ,))=TP_T, +R,Q,R/,

(11) P to =17t

te-1

) W 1Y)~ N(JNGV—NF;) J7t|t—1 =E(y,|Y.)= Z;at\t—l

(iii , sendo ,

(iv) F,=Var(y,|Y,)) :Z;Pt\t—lzt +h,.

Entdo, pode-se notar que a média e a matriz de covariancia do vetor de estado no tempo
t, dado toda a informagéo até o tempo -/, sdo respectivamente iguais a a, , ¢ P,

Através de recursividade e de propriedades da distribuicdo Normal multivariada,

encontram-se os seguintes resultados importantes:

— -1 ~
a, = at\t—l +Pt|t—l 'Zt'F; '(yt _yt\z—l) >



P =P, P, .z F zP

t -1~ L L L1

As duas equagdes acima sdao chamadas de equagdes de atualizagdo, pois através delas ¢

possivel atualizar os estimadores a, , ¢ P, do vetor de estado para o instante 7. Para
facilitar o manuseio das formulas, chama-se de v, = ) —)7”_1 o erro de previsdo ou

inovagdes, sendo que E(v,)=0 e Van(v,)=F,, e chama-se de K, a matriz de ganho de

Kalman. Assim, tem-se que:

_ ~ _ ' . 4
Vi=)V: = Vya = V=) _Ztat|t—l’ Kt =T 'P\t—l'zt'F;

141" ]

a,=0 a, =E(Y) R P,

Para a inicializagdo do filtro de Kalman toma-se ou

suficientemente grande (Harvey, 1990).

2.2.3 Estimac¢do por maxima verossimilhanca

O método de maxima verossimilhanca pode ser usado para se estimar os hiperparametros

de um modelo através da maximizagdo da fungdo densidade conjunta f(),,...,Vy;¥) em

relacdo a i = (Gf,, o ,aé) que € o vetor de hiperpardmetros.

Usando-se o modelo na forma de espaco de estados, a fungao de verossimilhanga ¢ obtida

através do erro de previsdo V, e sua varidncia Fj, obtidos do FK, supondo que

(1Y)~ N(,,,F,). Entdo, a fun¢ao de verossimilhanga sera descrita por:

N !
L) =] [ " | E [ eXp{—%v, m,}.

t=1

Aplicando-se o logaritmo natural para simplificar os célculos:



N e 18
log L(y) =~ log@m) ~ Y log | £, |- 3, £, .
t=1 t=1

Para estimar o vetor de hiperparametros, deve-se entdo encontrar um valor para Y tal
que maximize a verossimilhanga. Pelo fato de a funcdo de verossimilhanga ser uma
funcdo complicada do vetor de hiperparametros, esta estimagdo ndo ¢é realizada

analiticamente, mas via métodos numéricos.

2.2.4 Previsao
A previsdo em modelos de espacgo de estados ¢ obtida pela seguinte equagao:
Y. (h) = z[,, azsn ,onde azyy, , éobtido do filtro de Kalman.

Assumindo que os erros de previsao tém distribui¢ao gaussiana, o intervalo de previsao

de 100(1-K)% para o valor futuro, Y:+x, ¢ dado por:
[?t (h) — Zl_K/2 2V Fern |;

Onde z,_k /, ¢o(1- (K / 2))- percentil da distribui¢ao normal e Fr+, € obtido do filtro

de Kalman (Ribeiro (2006), Rodriguez & Ruiz (2009)).



3 — Analise das séries de mortalidade

As séries historicas anuais de Taxas de mortalidade por diabetes analisadas foram a de

adultos de 30 a 69 anos, no pais e por sexo, no periodo de 1996 a 2011.

Dados de mortalidade foram obtidos do Sistema de Informacdo sobre Mortalidade
(SIM)/DATASUS disponiveis em

http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/sim/dados/cid10_indice.htm

Dados populacionais, para o calculo das taxas, foram obtidos de

http://www2.datasus.gov.br/DATASUS/index.php?area=0206& VObij=http://tabnet.data

sus.gov.br/cgi/deftohtm.exe?ibge/cnv/pop

As taxas foram padronizadas, por idade e sexo, apos correcdo de subregistro e de

subnotificagdo de causas.

Para a modelagem foi utilizada a série de 1996 a 2008. As observacgdes de 2009 a 2011
foram retiradas do ajuste com o propdsito de comparar as previsdes para estes anos.
Foram utilizados os modelos de Suaviza¢do Exponencial de Holt e Espago de Estados do
tipo tendéncia local. Toda a analise foi realizada em linguagem R. No modelo de
Suavizagao Exponencial foi utilizado o pacote HoltWinters. Para o modelo de Espaco de
Estados, o Filtro de Kalman foi utilizado para constru¢ao da fungao de verossimilhanca e

a estimacao dos parametros do modelo foi feita através do pacote StructTS.

Para validagdo dos modelos foram considerados os trés ultimos anos da série (2009 a

2011).

Os modelos foram comparados por meio da estatistica do erro quadratico médio da

previsdo um passo a frente (EQMP):

EQMP = Y83, (Y, — Y, (1)~

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 sdo 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 pais e para o sexo feminino
mostrou que pontos mais recentes tiveram maior peso no ajuste (A = 0,75 e 0,76,
respectivamente). Nao 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 tendéncia de decréscimo

permaneceu constante ao longo do periodo.

No modelo espaco de estados (MEE), a variancia da componente de inclinacao (aé) foi

igual a zero para as séries do Brasil e Masculino, indicando também que a tendéncia de
decréscimo permaneceu praticamente constante no periodo avaliado e, portanto, deve ser

deterministico, 0 que ndo ocorreu no sexo feminino.



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

Alisamento
Exponencial Espaco de Estados
2 2 2
A C 9y O¢ o,
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 analise de residuos para os modelos ajustados as trés séries (ver Apéndice) mostrou
que os residuos atendem as suposi¢cdes de varidncia constante, independéncia e
normalidade. Nao houve grande variabilidade e ndo houve auto-correlagdo de primeiro

grau em ambos os modelos.

O teste de Shapiro-Wilk demonstrou a normalidade da distribuicdo dos residuos nos

modelos ajustados as trés séries, em ambos modelos (AE e MEE).

Tabela 2 - Teste de Shapiro-Wilk de residuos dos modelos ajustados para as séries
de diabetes, por sexo. Brasil, 1996-2008.

AE MEE
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
Femmmo  0,9655 0,8376 0,9763 0,9563

Fonte: SIM-MS

No Modelo Espaco de Estados foi possivel avaliar a evolucao da tendéncia no tempo
segundo o estimador da inclinagdo da curva em cada ano, em relacdo ao ano anterior
(Tabela 3). Para o Brasil, a evolugdo da tendéncia no tempo mostrou um decrescimento
em relacdo ao inicio da série. Ao final da série, a partir de 2006, observou-se uma redugao

do decréscimo.



No sexo masculino, verificou-se reducao no inicio da série com um incremento atipico
em 1999, mas depois a tendéncia de decréscimo aumentou até 2003. A partir de 2006,

verificou-se que houve uma diminui¢do desse decréscimo.

No sexo feminino, houve uma importante diminuigao em 1998. A partir de 1999, ocorreu

aumento desse decréscimo e, a partir de 2006, houve uma diminui¢do dessa tendéncia.

Tabela 3: Evolucio da tendéncia (3;) no Modelo Espaco de Estados

Estimativas da inclinagao

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 Previsodes para o periodo 2009-2011

A seguir sdo apresentados os resultados de previsdo um passo-a-frente para os trés tltimos

anos da série, de 2009 a 2011.

3.2.1 Resultados da previsao para ambos os sexos (Brasil — total)

No ajuste das previsdes, observou-se que os valores reais do periodo 2009-2011 estao
contidos no intervalo de confianca de 95% das previsdes tanto do alisamento exponencial

(AE) quanto do modelo espaco de estados (MEE) (Figuras 2 e 3 e Tabela 4).



Figura 2 - Taxa corrigida de mortalidade por diabetes e valores previstos, segundo
Alisamento Exponencial. Brasil, 1996-2008.
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Figura 3 - Taxa corrigida de mortalidade por diabetes e valores previstos, segundo
Modelo Espaco de Estados. Brasil, 1996-2008.
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3.2.2 Resultados da previsiao para o sexo masculino

Observou-se que os valores reais do periodo 2009 a 2011, no sexo masculino, estdo

contidos no intervalo de confianga das previsdes do modelo espaco de estados (MEE).

No entanto, no AE, ndo houve ajuste adequado das previsdes: 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.
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Figura 5 - Taxa corrigida de mortalidade por diabetes e valores previstos, no sexo
masculino, segundo Modelo Espaco de Estados. Brasil, 1996-2008.

Diabetes (Brasil)

50
|

Taxa
40

— Real

— Ajuste

— Previsdo
Intervalo

35
|

30
|

2000 2005 2010

Ano

Fonte: SIM-MS

23



3.2.3 Resultados da previsiao para o sexo feminino

Observou-se que os valores reais estdo contidos no intervalo de confianca das previsdes
tanto do alisamento exponencial (AE) quanto do modelo espaco de estados (MEE)

(Figuras 6 ¢ 7 e Tabela 4).

Figura 6 - Taxa corrigida de mortalidade por diabetes e valores previstos, no sexo
feminino, segundo Alisamento Exponencial. Brasil, 1996-2008.
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Figura 7 - Taxa corrigida de mortalidade por diabetes e valores previstos, no sexo
feminino, segundo Modelo Espaco de Estados. Brasil, 1996-2008.
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Apesar das séries mostrarem variagdes no declinio, as previsdes mostraram tendéncia de

decréscimo.
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3.3 Comparacio dos modelos através das previsdes para o periodo 2009-2011

Os valores das previsdes para os trés anos subsequentes (2009 a 2011) encontram-se na
Tabela 4. Observa-se que o valor real de 2011, para o sexo masculino, ndo esta contido

no Intervalo de Previsao de 95% do modelo de Alisamento Exponencial.

Tabela 4: Valores reais e previsoes pontuais e intervalares para o modelo Alisamento
Exponencial e Espaco de Estados. Taxas de mortalidade, Brasil, 2009-2011.

Ano Valor Real Previsao - AEH Previsao - MEE
Total

2009 36,400 35,702 36,049

1C 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

1C 95% [30,767 - 37,611] [30,577-39,051]

Masculino

2009 39,669 38,391 39,366

1C 95% [36,164 -40,619] [37,061-41,671]
2010 39,108 37,792 38,957

1C 95% [35,565 -40,019] [35,828-42,085]
2011 39,580 37,193 38,548

1C 95% [34,965 -39,420] [34,710-42,386]

Feminino

2009 33,457 32,728 33,315

1C 95% [30,205 - 35,250] [30,559-36,072]
2010 32,219 31,817 32,999

1C 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 Espaco de

Estados apresentou melhores previsdes um passo-a-frente para o periodo 2009-2011 para

as séries historicas do pais e na andlise por sexo.

Tabela S - Estatistica do erro quadratico médio da previsao um passo a frente dos
modelos de previsao.

Alisamento

exponencial Espaco 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 — Conclusao

O diabetes ¢, atualmente, importante problema de satide publica devido as suas
complicacdes e por ser fator de risco para as doengas crOnicas ndo transmissiveis,
principal causa de mortalidade no Brasil € no mundo (World Health Organization, 2014).
Avaliar o perfil de mortalidade dessa causa, portanto, torna-se subsidio na defini¢ao de

acdes para o enfrentamento dessa situagdo epidemiologica.

Estudos referentes as taxas de mortalidade no Brasil encontraram resultados controversos.
Entre os que encontraram aumento da mortalidade, foram trabalhados dados brutos sem

corregao (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
previsdo, Alisamento Exponencial e Modelo Espacgo 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 periodo, apesar de ndo apresentar um bom ajuste para o sexo

masculino. No modelo espago de estados (MEE), a varidncia da componente de

inclinagdo (aé) foi igual a zero para as séries Brasil e Masculino, indicando também que

a tendéncia de decréscimo permaneceu praticamente constante no periodo avaliado. A
tendéncia de queda encontrada corrobora estudos que também analisaram dados

corrigidos (Alves et al. (2015), Malta et al. (2014)).

Observou-se que valores reais do periodo 2009-2011 estdo contidos no intervalo de
confianga de 95% das previsoes tanto do alisamento exponencial (AE) quanto do modelo
espaco de estados (MEE), nas séries Brasil e sexo feminino. No entanto, no AE da série
masculino, ndo houve ajuste adequado das previsdes: observou-se que o ponto referente

a 2011, encontra-se fora do intervalo previsto. (Figuras 4 e 5 e Tabela 4).

A comparagdo entre os dois métodos mostrou que, para as séries de taxas de mortalidade
por diabetes no Brasil, no periodo de 1996 a 2008, o Modelo Espaco de Estados

apresentou melhor previsdo que o Alisamento Exponencial.

O declinio das taxas de morte por diabetes e a previsdo de continuidade dessa reducdo
sdao um achado positivo, pois podem ser decorrentes de agdes de satide. No entanto, diante

da epidemia de excesso de peso e obesidade, consumo ndo saudavel de alimento e
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inatividade fisica, que vem se observando no pais € no mundo, verifica-se também um
aumento da incidéncia do diabetes e, consequentemente, de sua prevaléncia (WHO,
2014). Tal quadro podera reverter o declinio da mortalidade por diabetes se as agdes para
o enfrentamento dessa situagdo epidemiologica ndo forem efetivamente implantadas por

meio de agdes de promocgao de saude.

29



Referéncias Bibliograficas

Alves CG, Morais Neto OL. Tendéncia da mortalidade prematura por doengas cronicas
ndo transmissiveis nas unidades federadas brasileiras. Ciéncia & Saude Coletiva 2015;
20(3):641-654.

Alves GJ, Gomes MFM, Lima JE, Gomes MTM. Modelo de previsdao de pregos: um
estudo para o algodao brasileiro. Revista de Economia e Administragdo 2012; 11(2): 235-
249.

Barreto SM, Passos VMA, Almeida SKF, Assis TD. The increase of diabetes mortality
burden among Brazilian adults. Rev Panam Salud Publica 2007; 22(4): 239-45.

Bowerman, B.L., O’Connell, R.T. (1993) Forecasting and Time Series. 3rd ed. Belmont:
Duxbury Press.

Cesse EAP, Carvalho EF, Souza WV, Luna CF. Tendéncia da mortalidade por diabetes
melito no Brasil: 1950 a 2000. Arq Bras Endocrinol Metab. 2009; 53(6):760-6.

Chiogna M, Gaetan C. Dynamic generalized linear models with application to
environmental epidemiology. Applied Statistics 2002; 51: 453-468.

Franco GC. Minicurso de séries temporais. Outro Preto: 2010.

Franco GC, Santos TR, Ribeiro JA, Cruz FRB. Confidence intervals for hyperparameters
in structural models. Communications in Statistics: Simulation and Computation 2008;
37(3): 486-497.

Franco GC, Gamerman D, Santos TR. Modelos de Espaco de Estados: abordagens
classica e bayesiana. Livro de minicurso da 13a ESTE. 2009; Sao Carlos: ABE.

Harvey AC. Forecasting, Structural Time Series Models and the Kalman Filter.
Cambridge: University Press, 1989

Harvey AC. The Econometric Analysis of Time Series New Jersey: Prentice-Hall, 1990.

Hemming K, Shaw JEH. A parametric dynamic survival model applied to breast cancer
survival times. Applied Statistics 2002; 51: 421-435.

Holt CC. Forecasting seasonals and trends by exponentially weighted moving averages.
ONR Research Memorandum, Carnigie Institute, v. 52, 1957.

Kalman, RE. A new approach to linear filtering and prediction problems. Trans. ASME
J. Basic Eng 1960; 82: 35-45.

Latorre MRDO, Cardoso MRA. Andlise de séries temporais em epidemiologia: uma
introducdo sobre os aspectos metodolégicos. Rev. Bras. Epidemiol. 2001; 4(3): 145-152.

Lozano R, Naghavi M, Foreman K, Lim S, Shibuya K, Aboyans V et al. Global and
regional mortality from 235 causes of death for 20 age groups in 1990 and 2010: a
systematic analysis for the Global Burden of Disease Study 2010. The Lancet 2012; 380
(December 15/22/29): 2095-2128.

Malta DC, Moura L, Prado RR, Escalante JC, Schmidt M1, Duncan BB. Mortalidade por
doengas cronicas nao transmissiveis no Brasil e suas regides, 2000 a 2011. Epidemiol.
Serv. Saude 2014; 23(4):599-608, out-dez.

Mathers CD, Loncar D. Projections of Global Mortality and Burden of Disease from 2002
to 2030. Plos Medicine 2006; 3(11): 2011-2029.

30



Mattos PE, Luz LL, Santiado LM, Mattos IE. Tendéncia da mortalidade por diabetes
melito em capitais brasileiras, 1980-2007. Arg Bras Endocrinol Metab. 2012; 56(1):39-
46.

Morettin PA, Toloi CMC. Analise de séries temporais. Blucher, 2006.

Ribeiro JA. Inferéncia sobre os hiperparametros dos modelos estruturais usando
bootstrap. Orientadora: Glaura da Conceigdao Franco. 2006. Dissertacdo (Mestrado em
Estatistica) - Departamento de Estatistica do Instituto de Ciéncias Exatas, Universidade
Federal de Minas Gerais, Belo Horizonte, 2006.

Rodriguez A, Ruiz E. Bootstrap prediction intervals in state-space models. Journal of
time series analysis. 2009; 30(2): 167-178.

World Health Organization. Global status report on noncommunicable diseases 2014:
Attaining the nine global noncommunicable diseases targets; a shared responsibility.
World Health Organization: 2014.

31



APENDICE



Apéndice A

Analise de residuos

Série: Brasil

Alisamento exponencial

Figura A1: Grafico de residuos para o modelo Alisamento exponencial - Brasil
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Figura A2: ACF dos residuos para o modelo Alisamento exponencial - Brasil

Series y6forecast_Holt2$residuals

1.0

ACF

0.0

-0.5

Lag

Figura A3: PACF dos residuos 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 Espaco de estados

Figura A4: Grafico de residuos para o modelo Espaco de Estados - Brasil
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Figura AS: ACF dos residuos para o modelo Espaco de Estados - Brasil
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Figura A6: PACF dos residuos para o modelo Espaco de Estados - Brasil
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>shapiro.test(Model6$res)
Shapiro-Wilk normality test

data: Model6Sres
W =0.9285, p-value = 0.3258
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Apéndice B

Analise de residuos

Série: Sexo masculino

Alisamento exponencial

Figura A7: Grafico de residuos para o modelo Alisamento exponencial — masculino
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Figura A8: ACF dos residuos para o modelo Alisamento exponencial — masculino
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Figura A9: PACF dos residuos para o modelo Alisamento exponencial — masculino
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>shapiro.test(y6forecast Holt2$residuals)

Shapiro-Wilk normality test

data: y6forecast Holt2S$residuals
W =0.9504, p-value = 0.6487

Modelo Espaco de Estados

Figura A10: Grafico de residuos para o modelo Espaco de Estados - masculino
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Figura Al11: ACF dos residuos para o modelo Espaco de Estados — masculino
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Figura A12: PACF dos residuos para o modelo Espaco de Estados - masculino
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>shapiro.test(Model6$res)
Shapiro-Wilk normality test

data: Model6Sres
W =0.9422, p-value = 0.4854
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Apéndice C

Analise de residuos

Série: Sexo feminino

Alisamento exponencial

Figura A13: Grafico de residuos para o modelo Alisamento exponencial — feminino
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Figura A14: ACF dos residuos para o modelo Alisamento exponencial — feminino
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Figura A15: PACF dos residuos 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 Espac¢o de Estados

Figura A16: Grafico de residuos para o modelo Espaco de Estados - feminino
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Figura A17: ACF dos residuos para o modelo Espac¢o de Estados — feminino
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Figura A18: PACF dos residuos para o modelo Espaco 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
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