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RESUMO

A dengue é uma doenga presente de forma continua no Brasil, e sua transmissao esta associada
a condigoes climéticas, especialmente temperatura e precipitacao. O presente trabalho teve
como objetivo analisar o comportamento historico dos casos de dengue em Uberlandia-MG, no
periodo de janeiro de 2014 a abril de 2026, por meio de modelos de séries temporais das classes
SARIMA e SARIMAX, avaliando a influéncia de variaveis climéticas defasadas no tempo. Os
dados de casos foram obtidos do Sistema de Informagao de Agravos de Notificacao (SINAN), e
os dados climéaticos de temperatura e precipitacao foram obtidos da plataforma NASA POWER.
A metodologia seguiu a abordagem de Box-Jenkins, incluindo teste de tendéncia (Cox-Stuart)
e de sazonalidade (Fisher), transformagao logaritmica para estabiliza¢ao da variancia, identifi-
cagao e estimagao de modelos SARIMA, e posteriormente a incorporacao de variaveis exégenas
climaticas defasadas, selecionadas por meio da funcao de correlagao cruzada (CCF). O modelo
SARIMA(1,1,0)(1,1,1)5 foi selecionado como modelo de referéncia, apresentando os meno-
res critérios de informagao entre os modelos com coeficientes estatisticamente significativos.
A inclusao da temperatura defasada em cinco meses como variavel exoégena resultou no mo-
delo SARIMAX final, que apresentou menor AIC e coeficiente estatisticamente significativo,
evidenciando uma associagao inversa entre a temperatura e a incidéncia posterior da doenca.
O diagnostico dos residuos indicou auséncia de autocorrelacao nas primeiras defasagens, mas
autocorrelacao residual significativa nas defasagens sazonais mais longas, atribuida ao com-
portamento atipico do surto de 2025. A validacao foi realizada por meio de previsao rolling
(um passo a frente), tendo em vista o carater atipico desse surto. Os modelos mostraram-
se complementares, pois o SARIMA apresentou desempenho preditivo ligeiramente superior,
enquanto o SARIMAX permitiu quantificar a influéncia da temperatura sobre os casos. Os
resultados reforcam o potencial das variaveis climaticas como instrumento de apoio a vigilancia
epidemiologica e ao planejamento de acoes de controle vetorial no municipio.

Palavras-chave: Box-Jenkins, variaveis exégenas, arbovirose, epidemia, satde publica.



ABSTRACT

Dengue is an endemic disease in Brazil, and its transmission is associated with climatic condi-
tions, particularly temperature and precipitation. This study aimed to analyze the historical
behavior of dengue cases in Uberlandia, Minas Gerais, Brazil, from January 2014 to April
2026, through SARIMA and SARIMAX time series models, evaluating the influence of time-
lagged climatic variables. Case data were obtained from the Notifiable Diseases Information
System (SINAN), and climatic data on temperature and precipitation were obtained from the
NASA POWER platform. The methodology followed the Box-Jenkins approach, including a
trend test (Cox-Stuart) and a seasonality test (Fisher), logarithmic transformation to stabilize
variance, identification and estimation of SARIMA models, and subsequent incorporation of
lagged climatic exogenous variables, selected through cross-correlation function (CCF) analy-
sis. The SARIMA(1,1,0)(1,1,1);2 model was selected as the reference model, presenting the
lowest information criterion values among the models with statistically significant coefficients.
The inclusion of temperature lagged by five months as an exogenous variable resulted in the
final SARIMAX model, which showed a lower AIC and a statistically significant coefficient,
evidencing an inverse association between temperature and the subsequent incidence of the
disease. Residual diagnostics indicated the absence of autocorrelation at the first lags, but sig-
nificant residual autocorrelation at the longer seasonal lags, attributed to the atypical behavior
of the 2025 outbreak. Model validation was performed through rolling (one-step-ahead) fore-
casting, given the atypical nature of that outbreak. The models proved to be complementary,
as SARIMA showed slightly higher predictive performance, while SARIMAX made it possible
to quantify the influence of temperature on dengue incidence. The results reinforce the poten-
tial of climatic variables as a tool to support epidemiological surveillance and vector control
planning in the municipality.

Keywords: Box-Jenkins, exogenous variables, arbovirus, epidemic, public health.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

A dengue é uma arbovirose transmitida pelo mosquito Aedes aegypti e representa um dos
maiores desafios da satide publica no Brasil. A doenca esta presente de forma continua no pais,
mas, em determinados anos, enfrenta surtos epidémicos de grande magnitude, que pressionam o
sistema de satide e geram consequéncias sociais e econdmicas relevantes. Uberlandia-MG segue
esse padrao: o municipio apresenta histérico recorrente de epidemias de dengue, com registros
de surtos expressivos ao longo das ultimas décadas, como o de 2019, apontado por Leite [12]

como o maior da série por ele analisada.

A transmissao da dengue nao depende apenas da presenca do vetor, mas também das condi-
¢Oes ambientais. Viana e Ignotti [23] destacam que, embora fatores urbanos e sociais influenciem
a dindmica da doenca, as condic¢oes climaticas, especialmente temperatura e precipitacao, de-
sempenham papel importante na determinacao do momento e da intensidade dos surtos. A
precipitacao favorece a formacao de criadouros ao acumular dgua em recipientes, enquanto a

temperatura acelera o ciclo reprodutivo do mosquito e a replicagao viral.

Um ponto importante dessa relagao é que seus efeitos nao ocorrem de forma imediata. Entre
a variagao climética e o aumento nas notificagoes existe um intervalo de tempo, conhecido como
defasagem temporal (lag). Esse intervalo envolve o desenvolvimento larval do mosquito, sua
maturagao, o processo de transmissao e o periodo de incubacao do virus até a manifestacao
clinica e o registro do caso. A identificagao desse intervalo é um dos focos deste trabalho, que
busca explorar o papel das defasagens temporais na relacao entre clima e dengue. Evidéncias
desse comportamento ja foram observadas na literatura. Souza et al. [21], ao modelarem a
incidéncia de dengue na Paraiba por meio de modelos de defasagem distribuida, identificaram
um intervalo de até cinco meses entre as condigoes climéticas e alteragoes na tendéncia da
incidéncia.

Uberlandia-MG apresenta caracteristicas que a tornam um cenario relevante para esse tipo
de analise. O municipio apresenta clima tropical bem definido, com estacao chuvosa e quente
entre outubro e margo, além de um processo de urbanizacao acelerado. Essas caracteristicas
contribuem para a ocorréncia recorrente de epidemias de dengue observadas no municipio ao
longo das ultimas décadas [12]. A anélise do periodo de janeiro de 2014 a abril de 2026, com
dados do Sistema de Informagao de Agravos de Notificagdo (SINAN) e da plataforma NASA
POWER, permite observar tanto episoédios epidémicos quanto um padrao sazonal mais regular

da doenca.

Compreender como a dengue responde as variagoes climéaticas pode contribuir para o plane-

BACHARELADO EM ESTATISTICA



2 INTRODUGAO

jamento em satide publica. Estimar o intervalo entre mudancas climaticas e aumento de casos
pode oferecer uma janela de tempo tutil para a antecipagao de acoes de controle vetorial, antes
do crescimento mais acentuado da curva epidémica.

Nesse contexto, a analise de séries temporais se mostra uma abordagem adequada. Mo-
delos da classe SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) e sua extensao
SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with Ezogenous Regressors),
que incorpora variaveis exogenas, permitem representar tendéncia, sazonalidade e a influéncia
de covariaveis climéaticas sobre a evolucao da doenga [15]. Neste trabalho, essas variaveis sao
consideradas com defasagens, cuja identificagao é realizada por meio da funcao de correlacao
cruzada (CCF). As defasagens identificadas sao entao incorporadas aos modelos, com o objetivo
de avaliar a influéncia da temperatura e da precipitacao sobre a incidéncia futura de casos.

Os sucessivos surtos registrados no municipio ao longo dos tltimos anos indicam que estraté-
gias baseadas principalmente na reagao apés o aumento de casos tém se mostrado insuficientes
para conter a expansao da doenca. Isso reforca a necessidade de abordagens com maior capa-
cidade de antecipagao. Do ponto de vista metodologico, o uso de modelos de séries temporais
como SARIMA e SARIMAX permite incorporar aspectos como sazonalidade, tendéncia e de-
fasagens que nao sao capturados por abordagens mais simples. Do ponto de vista aplicado,
a possibilidade de antecipar periodos de maior risco pode apoiar agoes de controle vetorial,
alocacao de recursos e planejamento de campanhas preventivas.

Diante disso, este trabalho tem como objetivo modelar a série temporal mensal de casos de
dengue em Uberlandia-MG por meio da metodologia de Box e Jenkins, buscando identificar
um modelo capaz de descrever a dinamica da doenca e avaliar o efeito defasado das variaveis
climéticas sobre sua incidéncia. Especificamente, pretende-se caracterizar a evolugao dos casos
entre 2014 e 2026, identificar padroes de tendéncia e sazonalidade, analisar a relagao entre tem-
peratura e precipitagao com a incidéncia por meio da fungao de correlagao cruzada, investigar
a existéncia de defasagens temporais, ajustar e comparar modelos SARIMA e SARIMAX e
avaliar a capacidade preditiva dos modelos por meio de previsoes para periodos subsequentes

ao intervalo analisado.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 A DENGUE E SUA RELAGAO cOM FATORES CLIMA-
TICOS

A relagao entre a dengue e o clima esta diretamente ligada a biologia de seu vetor, o
mosquito Aedes aegypti, cujo ciclo de vida e capacidade de transmissao dependem das condic¢oes
ambientais locais. Nesse contexto, temperatura, precipitacao e umidade relativa do ar sao

apontadas como determinantes ambientais chave para a proliferacao do vetor [23].

Estudos conduzidos em diferentes regioes do Brasil corroboram essa relagao, embora com
particularidades locais importantes. Azevedo et al. [3|, ao analisarem a dindmica temporal
da dengue no Distrito Federal entre 2013 e 2023, identificaram associagao positiva entre o
aumento da temperatura e da precipitacao e a elevacao dos casos da doenca. Os autores
destacam o ano de 2022 como o de maior incidéncia do periodo, com média anual préoxima de
40 mil casos, coincidindo com os maiores valores dessas variaveis na série. Ressaltam, contudo,
que essa relacao nao é estritamente linear, sendo também influenciada por fatores sociais e
comportamentais, como sugerido pela queda abrupta de casos durante o periodo de isolamento

social da pandemia de COVID-19 em 2021, mesmo sob condigoes climéticas favoraveis ao vetor.

Em pesquisa realizada em Rondonopolis-MT, Santos et al. [20] ajustaram modelos de re-
gressao da classe dos Modelos Lineares Generalizados (Poisson e binomial negativo) para avaliar
o efeito da temperatura média, da temperatura maxima e da umidade relativa do ar sobre os
casos de dengue notificados entre 2001 e 2015. Os resultados indicaram uma relagao inversa
entre a temperatura média e o nimero de casos, estimando-se uma reducao de aproximada-
mente 43% a cada grau Celsius de aumento. Por outro lado, observou-se relagao direta com a
temperatura maxima (aumento de aproximadamente 77% por grau) e com a umidade relativa
do ar (aumento de aproximadamente 17% por ponto percentual). Nesse estudo, nao foi identifi-
cada associagao estatisticamente significativa entre a precipitacao pluviométrica e a incidéncia
de dengue no municipio, o que ilustra a heterogeneidade geografica dessas relacoes e reforca a

necessidade de analises especificas para cada localidade.

Essa relagao inversa entre temperatura média e incidéncia, & primeira vista contraintuitiva,
é explicada pelos proprios autores a partir do ciclo biol6gico do vetor. O desenvolvimento do
Aedes aegypti ocorre de forma mais eficiente dentro de uma faixa especifica de temperatura

(entre aproximadamente 24°C e 28°C, segundo Fernandes et al., citados por Santos et al. [20]).

BACHARELADO EM ESTATISTICA



4 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Assim, temperaturas médias muito elevadas podem, em determinados contextos, ultrapassar
o intervalo 6timo para o desenvolvimento do mosquito. Esse tipo de evidéncia refor¢a que a

relagao entre temperatura e incidéncia de dengue nao é uniforme entre diferentes localidades.

Especificamente para o municipio de Uberlandia-MG, objeto deste estudo, Leite [12], em
tese de doutorado defendida no Programa de Pos-Graduagao em Geografia da Universidade
Federal de Uberlandia, analisou a relacao entre variaveis climaticas e os casos de dengue no
periodo de 2010 a 2019. O autor identificou que o aumento dos casos esteve associado a
temperatura minima acima de 18°C, a temperatura média principalmente na faixa de 26°C a
28°C e a umidade relativa do ar acima de 70%. Por outro lado, observou-se reducao dos casos em
anos com médias mensais de temperatura maxima acima de 30°C, sugerindo que temperaturas

muito elevadas podem comprometer a sobrevivéncia do vetor, conforme descrito por Santos et
al. [20].

Leite [12] destaca ainda que a maior concentragao historica dos casos de dengue em Uber-
landia ocorre entre outubro e margo, periodo que coincide com a estacao chuvosa da regiao. O
autor também aponta que o ano de 2019 representou o maior surto da série por ele analisada,
com 31.328 casos notificados. Considerando a continuidade dos surtos observados no pais nos
anos mais recentes, refor¢a-se a importancia de uma analise atualizada da série de Uberlandia,

incorporando os anos posteriores ao periodo estudado.

2.2 SERIES TEMPORAIS

Denomina-se série temporal qualquer sequéncia de dados observados e registrados em su-
cessivos instantes de tempo, geralmente espagados de forma uniforme [6]. O que diferencia esse
tipo de dado de um conjunto de observacoes independentes é a presenca de dependéncia entre
valores ao longo do tempo: uma observacao em determinado instante tende a estar relacio-
nada com aquelas que a precederam. E essa estrutura de dependéncia que se busca descrever
e modelar, com o objetivo de compreender o mecanismo gerador dos dados, caracterizar seu

comportamento e gerar previsoes para periodos futuros [16].

No estudo de séries temporais, é comum considerar que o comportamento da série resulta
da combinacao de diferentes componentes. A tendéncia esta associada a movimentos de longo
prazo, enquanto a sazonalidade esta ligada a oscilagoes que se repetem em intervalos regulares.
A componente ciclica refere-se a flutuagoes de duragao variavel, e a componente irregular ou
aleatoria retne variagoes nao explicadas pelas demais [10]. A identificacdo e o tratamento
dessas componentes sao etapas centrais no processo de modelagem. No caso da dengue, essa
decomposigao é especialmente relevante, ja que a doenca apresenta um padrao sazonal bem
definido e pode sofrer alteragoes ao longo do tempo em funcao de fatores climéticos, ambientais
e sociais. Essa estrutura seré explorada na modelagem dos casos de dengue analisados neste
trabalho.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA
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2.2.1 ESTACIONARIEDADE

Diz-se que uma série temporal é estacionaria quando suas caracteristicas estatisticas perma-
necem estaveis ao longo do tempo. Em termos praticos, isso significa que a série oscila em torno
de um nivel médio aproximadamente constante, com dispersao que nao se altera a medida que
o tempo avanca [6]. Essa propriedade ¢ requisito para grande parte das técnicas de modelagem
de séries temporais. Na pratica, porém, é comum que as séries observadas nao apresentem esse
comportamento de forma espontéanea, exibindo variagdes no nivel ou na inclinacao ao longo do
periodo analisado [16].

Quando a série nao satisfaz a condicao de estacionariedade, recorre-se a transformacoes
que a aproximem desse comportamento. O procedimento mais usual é a tomada de diferencas
entre observagoes consecutivas, repetida tantas vezes quanto necessério. Seguindo a notagao

de Morettin e Toloi [16], a diferenca de primeira ordem da série Z; é definida como:

AZt — Zt - Zt71~ (21)

Se uma unica diferenciacao nao for suficiente, pode-se aplicar a diferenca de segunda ordem,

obtida ao diferenciar novamente a série ja transformada:

A*Z, = NAZ) = Z, — 27, + Zy_s. (2.2)

De forma geral, a diferenca de ordem n corresponde a aplicagao sucessiva do operador de

diferenca:

AnZt - A(An_lzt). (23)

Na maioria das aplicagoes, uma ou, no maximo, duas diferenciacoes sao suficientes para que
a série se torne estacionaria [16].

A diferenciagao atua principalmente sobre a média da série, mas nao corrige instabilidades
na variancia. Quando a dispersao dos dados varia ao longo do tempo, caracterizando heteroce-
dasticidade, é recomendéavel aplicar previamente uma transformagao que estabilize a variancia.
Entre as alternativas disponiveis esta a familia de transformagoes de Box-Cox [4], controlada
por um parametro A estimado a partir dos dados. O caso particular A = 0 corresponde & apli-
cacao do logaritmo natural, transformagao frequentemente utilizada quando a variancia cresce

proporcionalmente ao nivel da série.

2.2.2 TENDENCIA E SAZONALIDADE

Uma forma comum de interpretar uma série temporal consiste em decompo-la em partes que
representam comportamentos distintos. Considerando as observagoes Z;, comt = 1,...,n, o

modelo de decomposicao aditiva expressa cada valor da série como a soma de trés componentes:

Zy =T, + S + ay, (2.4)
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em que 7T} representa a tendéncia, S; a componente sazonal e a; o termo aleatério, assumido
com média nula e varidncia constante o2 [16].

A tendéncia traduz a direcao predominante da série no longo prazo, podendo indicar cres-
cimento ou queda. A sazonalidade, por sua vez, corresponde a padroes que se repetem em
intervalos regulares, como picos que ocorrem nos mesmos meses a cada ano. Esses padroes
podem ser deterministicos, quando se mantém relativamente estéveis ao longo do tempo, ou
estocésticos, quando apresentam variacoes entre os ciclos. E importante distinguir a sazona-
lidade dos ciclos: enquanto a primeira ocorre em periodos fixos, geralmente inferiores a um
ano, os ciclos correspondem a oscilagoes de duragdo mais longa e menos regular [16]. No caso
da dengue, a sazonalidade assume papel central, dada a concentracao recorrente de casos nos

meses mais quentes e chuvosos do ano.

TESTE DE COX-STUART PARA TENDENCIA

A verificacao da existéncia de tendéncia em uma série pode ser realizada por meio do teste de
Cox-Stuart [8], um procedimento ndo paramétrico baseado na comparagao entre observagoes
separadas no tempo. A ideia consiste em dividir a série em duas metades e comparar cada
observagao da primeira metade com a correspondente na segunda.

Considerando uma série com n observagoes, formam-se pares do tipo (Z;, Zii.), em que
¢ = n/2 quando n é par. Para cada par, analisa-se o sinal da diferenca D; = Z;,. — Z;
contabilizando-se o niimero de diferencas positivas, ST, e negativas, S~. Na auséncia de tendén-
cia, espera-se um equilibrio entre esses sinais, de modo que a contagem segue uma distribuicao

binomial com probabilidade 0,5:

S ~ Binomial(n'; 0,5), (2.5)

em que n’ = ST + S~ representa o nimero de pares com diferenca nao nula. Embora, para
amostras grandes, a distribuicao binomial possa ser aproximada pela normal, neste trabalho o
p-valor foi calculado diretamente a partir da distribui¢ao binomial exata, o que garante validade
independentemente do tamanho da amostra. A hipotese nula do teste corresponde a auséncia
de tendéncia. Sua rejeigdo, ao nivel de significancia de 5% adotado neste estudo, sugere a
presenca de tendéncia na série e, consequentemente, a necessidade de aplicar diferenciagao para

alcangar a estacionariedade.

TESTE DE FISHER PARA SAZONALIDADE

A deteccgao de componentes sazonais deterministicas pode ser realizada por meio do teste de
Fisher, baseado na analise do periodograma [17]. O periodograma decompde a variabilidade da
série em contribuigoes associadas a diferentes frequéncias, representando os dados como uma
combinacao de fungoes senoidais. Essa representacao permite identificar a presencga de ciclos
dominantes na série.

Segundo Priestley [17], o periodograma na frequéncia f; é dado por:
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»\.
SII\D

<Z a; Cos —t) (Z a; sin @t> : (2.6)

com 0 < f; < % et =1,2...,n, sendo I,(f;) a intensidade associada a frequéncia f;.

estatistica do teste compara a maior dessas intensidades com a soma total:

max [,
n/2 :
Zpil IP

O valor critico correspondente, z,, para um nivel de significAncia «, é dado por:

g= (2.7)

P (%)Ql)l . (2.8)

Sob a hipotese nula de auséncia de sazonalidade, espera-se que nenhuma frequéncia se desta-
que de forma significativa. Quando g excede z,, rejeita-se essa hipdtese, indicando a presenga
de periodicidade relevante na série. Esse resultado sustenta a inclusao de uma componente

sazonal no modelo, seja na formulacao SARIMA ou em sua extensao SARIMAX.

2.2.3 FUNGOES DE AUTOCORRELAGAO E AUTOCORRELAGAO PAR-
CIAL

Um dos aspectos centrais da analise de séries temporais ¢ a caracterizacao da dependéncia
entre observacoes separadas por diferentes intervalos de tempo. Essa dependéncia é descrita
por duas fungoes fundamentais: a fun¢ao de autocorrela¢ao (FAC) e a fungao de autocorrelagao
parcial (FACP) [6].

A funcao de autocorrelagdo mede o grau de correlagdo linear entre observagoes da série
separadas por uma defasagem k, isto é, entre Z; e Z;_;. Para uma série observada z1, 2, . . ., 2y,

a autocorrelagao amostral na defasagem k é estimada por:

N—
T = %, em que Z 2z — Z2)(214k — 2), (2.9)
0 -

em que ¢, representa a autocovariancia amostral na defasagem k, ¢y corresponde & variancia
amostral da série e zZ é a média das observagoes. Os valores de ry, calculados para diferentes
defasagens, permitem descrever a estrutura de dependéncia temporal da série e auxiliam na
identificacao de padroes como tendéncia e sazonalidade.

A funcao de autocorrelacao parcial, por sua vez, mede a correlacao entre Z; e Z,_ apos a
remocao do efeito das observagoes intermediarias. Enquanto a FAC capta a correlagao total
associada a cada defasagem, a FACP isola a contribuigao direta de cada uma delas, descontando
as correlagoes ja explicadas por defasagens menores. Denotando por ¢; o j-ésimo coeficiente
de uma representacao autorregressiva de ordem k, em que ¢y é o tultimo coeficiente, esses

coeficientes satisfazem o sistema de equacoes de Yule-Walker:
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Pj = Okpj—1+ Grapj—2 + -+ Qwpj—k, T =1,2,... kK, (2.10)

cuja resolucao sucessiva para k = 1,2,3,... fornece a sequéncia ¢y, denominada fungao de
autocorrelagao parcial. Cada ¢, corresponde & correlacao entre Z; e Z;, ; ajustada pelas
variaveis intermediarias Z; 1, Z; 9,..., Zi_ji1-

Na metodologia de Box-Jenkins, a analise conjunta da FAC e da FACP constitui a principal
ferramenta para a identificagdo das ordens do modelo [6]. O comportamento de truncamento
ou de decaimento gradual dessas fungoes orienta a escolha das ordens dos componentes autorre-

gressivo (p) e de médias moveis (¢), bem como de seus componentes sazonais correspondentes.

2.3 MobeELos ARIMA, SARIMA E SARIMAX

2.3.1 MODELO AUTORREGRESSIVO INTEGRADO DE MEDIAS MO-
VEIS (ARIMA)

Entre os métodos consagrados para a modelagem de séries temporais destaca-se a aborda-
gem proposta por Box e Jenkins [5], que recorre aos modelos autorregressivos integrados de
médias moveis, ARIMA(p, d, q), apropriados para séries nao estacionarias, desde que possam
ser tornadas estacionérias por meio de diferenciacao [16]. Segundo Fava [9], esses modelos com-
binam trés componentes: a parte autorregressiva (AR), a etapa de integracao (I) e a parte de
médias moveis (MA).

No componente autorregressivo de ordem p, denotado AR(p), supde-se que o valor corrente

da série dependa linearmente de seus proprios valores passados, conforme:

Zy =124 1+ G2l o+ A+ Oplyp + ay, (2.11)

cujo operador associado ¢é

¢(B)=1—¢1B— $B* — -+ — ¢,B", (2.12)

sendo B o operador de retardo, que satisfaz B*Z, = Z,_j, e a; o termo de erro, suposto ruido
branco, ou seja, uma sequéncia de variaveis aleatérias nao correlacionadas, de média zero e
variancia constante.

O componente de médias moveis de ordem ¢, indicado por MA(q), relaciona o valor corrente

da série a uma combinagao de erros aleatorios passados:

Zt =u+a— Hlat,l — e — ant,q. (213)

Tomando Z; = Z; — u, essa expressao pode ser reescrita em termos do operador de médias

moveis:

Zt _ (1 —0,B—---— Qqu)at = Q(B)at, (2‘14>
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com

9(B)=1-6,B—0,B*—---—0,B". (2.15)

A reuniao das partes autorregressiva e de médias moveis produz os modelos ARMA(p, q),

aplicaveis a séries estacionarias:

Zt = ¢1Zt_1 + 4 ¢pZt—p + a; — 91at_1 — = Qqat_q. (216)

Quando a série de interesse nao é estacionéaria, aplica-se a diferenciacao até que essa condi¢ao
seja satisfeita, e o modelo resultante passa a ser denominado ARIMA. Nesse caso, a série dife-
renciada é modelada como um processo ARMA, e a forma compacta do modelo ARIMA(p, d, q)

é dada por:

®(B)AYZ, = 0(B)ay, (2.17)

em que d indica quantas diferencia¢oes foram necessarias, e p e g sao as ordens dos respectivos

operadores.

2.3.2 MobELO SARIMA

Muitas séries temporais apresentam padroes que se repetem periodicamente ao longo do
tempo. Quando essa repeticao ocorre de forma sistemética, torna-se necessario incorpo-
rar componentes que representem a sazonalidade da série. Com esse objetivo, Box e Jen-
kins [5] estenderam o modelo ARIMA ao incluir termos sazonais, dando origem ao modelo
SARIMA(p,d, q)(P, D, Q)s, que pode ser escrito como:

6,(B)®p(B)AALZ, = 0,(B)OG(B ), (2.18)
em que:
e Pp(B)=1—-PB5—---— @ pBT* corresponde ao operador autorregressivo sazonal de
ordem P;
e Og(B*) =1—6,B°— .-+ — 0gB? corresponde ao operador de médias moéveis sazonal
de ordem @Q;

o A representa o operador de diferenciacio simples de ordem d;

o AP = (1 — B*)P representa o operador de diferenciacao sazonal de ordem D, em que s

indica o periodo sazonal, por exemplo, s = 12 para dados mensais com ciclo anual.

2.3.3 MobELO SARIMAX

O modelo SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with eXogenous

variables) amplia o SARIMA ao permitir a inclusao de variaveis externas, ou covariaveis, na
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modelagem da série. Isso possibilita quantificar a influéncia de fatores externos a dinamica
interna da série sobre a variavel de interesse [10]. Em termos gerais, o modelo combina uma
estrutura de regressao para as covariaveis exdgenas com um componente SARIMA, responsavel

por descrever a dependéncia temporal remanescente. Sua forma geral é:

¢p(B)®p(B)AAPZ, = a + X, 8+ 0,(B)O¢g(B*)ay, (2.19)

em que X; é a matriz n X k que retne as variaveis exdgenas, § é o vetor k x 1 de coeficientes
associados a essas variaveis e o é o termo constante. Neste trabalho, as covariaveis consideradas
sao as variaveis climéaticas, temperatura e precipitacao, incorporadas ao modelo com defasagem

temporal.

2.4 MODELOS SARIMAX APLICADOS A EPIDEMIOLO-
GIA DA DENGUE

A aplicagao de modelos SARIMAX na previsao de casos de dengue com a inclusao de
variaveis climéticas exégenas tem sido documentada em diferentes estudos brasileiros. Em geral,
esses trabalhos apontam a temperatura como uma covariavel relevante, embora a magnitude e
a significancia dos efeitos variem conforme a regiao e o periodo analisados.

Morais et al. [15], ao analisarem a série de casos de dengue no municipio de Garanhuns-PE
entre 2010 e 2019, ajustaram inicialmente um modelo SARIMA(0, 1, 3)(0, 1, 1)12, posteriormente
estendido para um modelo SARIMAX com a inclusao das variaveis temperatura e umidade.
Os autores observam que a incorporagao dessas covariaveis resultou em aumento do critério de
informacao de Akaike (AIC), de 1114,92 para 1117,97, em comparagao ao modelo SARIMA sem
variaveis exogenas. Ainda assim, o modelo SARIMAX apresentou ajuste considerado adequado
e manteve parcimonia, com a temperatura exercendo efeito de maior magnitude sobre o nimero
de casos em relacao a umidade.

Um aspecto metodologico relevante desse estudo é que as variaveis climaticas foram incor-
poradas no mesmo periodo de ocorréncia dos casos, sem a investigacao de possiveis defasagens
temporais entre as condigoes climéaticas e a resposta epidemioldgica. Esse aspecto merece aten-
¢ao porque, como discutido anteriormente, a relacao entre clima e dengue tende a ocorrer com
algum atraso. Assim, embora os resultados de Morais et al. [15] evidenciem o potencial dos
modelos SARIMAX para incorporar informagoes climéticas na previsao de casos, também re-
forcam a necessidade de explorar de forma mais direta o papel das defasagens temporais nessa

relacao.

2.5 METODOLOGIA DE BOX-JENKINS

O ajuste de modelos das classes ARIMA e SARIMA segue a metodologia proposta por Box

e Jenkins [5], organizada em um ciclo iterativo que se repete até a obtengao de um modelo
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considerado adequado [16]. Esse ciclo envolve quatro etapas principais. A especifica¢do, na
qual se define um conjunto inicial de modelos candidatos. A identificacao, em que as fungoes
de autocorrelagdo (FAC) e de autocorrelagao parcial (FACP) auxiliam na escolha das ordens do
modelo. A estimacao dos parametros do modelo selecionado. E, por fim, a verificagao, etapa
em que a qualidade do ajuste é avaliada a partir da analise dos residuos. Caso o modelo nao
apresente desempenho satisfatorio, o processo é retomado com uma nova especificacao, caso

contrario, segue-se para a etapa de previsao.

2.6 FUNGAO DE CORRELAGAO CRUZADA (CCF)

A fungao de correlagao cruzada (Cross-Correlation Function — CCF) mede a associac¢ao
linear entre duas séries temporais quando uma delas é deslocada no tempo em relacao a ou-
tra, para diferentes valores de defasagem [6]. Por meio dessa funcao, é possivel avaliar se os
movimentos de uma série antecedem, acompanham ou sucedem os da outra. Em estudos epi-
demiologicos, essa ferramenta é particularmente ttil para estimar o intervalo de tempo entre a
variacao de um fator climético e a correspondente alteracao no niimero de casos de uma doenca.

Essa informacao orienta a escolha da defasagem com que as variaveis exdgenas sao incorporadas

ao modelo SARIMAX.

2.7 CRITERIOS DE SELEGAO DO MODELO

Ao longo da modelagem, diferentes modelos candidatos sao ajustados, o que exige a adogao
de um critério objetivo para comparéa-los. A selecao baseia-se nos critérios de informacao
apresentados a seguir, que buscam equilibrar a qualidade do ajuste com a complexidade do

modelo.

2.7.1 CRITERIO DE INFORMAGAO DE AKAIKE (AIC)
O critério proposto por Akaike [2] é definido por:

~

AIC = —21In L(6) + 2k, (2.20)

~

em que L(#) corresponde ao valor méaximo da fungdo de verossimilhanga e k£ ao nimero de para-
metros estimados. O primeiro termo favorece modelos com melhor ajuste aos dados, enquanto
o segundo penaliza o uso excessivo de parametros. Entre os modelos comparados, prefere-se

aquele que apresenta menor valor de AIC.

2.7.2 CRITERIO DE INFORMAGAO BAYESIANO (BIC)
O critério de Schwarz [19] é expresso por:

~

BIC = —21In L(0) + k1n(n), (2.21)
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em que n representa o nimero de observacoes utilizadas no ajuste. Sua logica é semelhante
a do AIC, mas a penalizagao da complexidade é mais severa, pois cresce com o logaritmo do

tamanho da amostra. Assim como no AIC, o modelo preferido é aquele com menor valor de
BIC.

2.8 DIAGNOSTICO DOS RESIDUOS

A valida¢ao de um modelo envolve a analise de seus residuos, que, em um ajuste adequado,
devem se comportar como ruido branco, isto ¢, nao apresentar autocorrelacao, ter média pro-

xima de zero e variancia constante.

Uma primeira avaliagao pode ser feita por meio da inspecao grafica da fungao de autocor-
relagdo (FAC) dos residuos, procedimento classico da etapa de verificagao da metodologia de
Box-Jenkins [6]. Em um modelo bem especificado, espera-se que as autocorrelagoes residuais
permanecam, em sua maioria, dentro dos limites de confianca, sem evidenciar padroes siste-
méaticos. A presenca de correlacoes significativas em determinadas defasagens, especialmente
naquelas associadas ao periodo sazonal, sugere que parte da dependéncia temporal nao foi cap-
turada pelo modelo, indicando a necessidade de reespecificagao. Neste trabalho, essa analise foi
complementada pela inspecao da fun¢ao de autocorrelagao parcial (FACP) dos residuos, do gra-
fico dos residuos ao longo do tempo e de seu histograma. Utilizou-se também o periodograma

acumulado [6], que permite verificar a presenca de periodicidade remanescente nos residuos.

Além da anélise grafica, a independéncia dos residuos pode ser avaliada por meio de testes
formais. O teste de Box-Pierce |7] tem como hipétese nula que os residuos constituem ru-
ido branco. A nao rejeigao dessa hipotese sugere auséncia de autocorrelagao relevante, o que

sustenta a adequacao do modelo.

De forma complementar, emprega-se o teste de Ljung-Box [13|, uma versao aprimorada do
teste de Box-Pierce, com melhor desempenho em amostras finitas. Diferentemente de uma
avaliacao restrita a poucas defasagens, o teste de Ljung-Box permite analisar a autocorrelacao
dos residuos de forma conjunta até uma defasagem previamente definida. Sua estatistica é dada

por:

m

Q=n(n+2)) fi (2.22)

n—k’
=1

em que n é o numero de observagoes, pi é a autocorrelagao amostral dos residuos na defasagem
k e m é o nimero de defasagens consideradas. Sob a hipdtese nula de que os residuos sao
nao correlacionados, a estatistica () segue aproximadamente uma distribuicao qui-quadrado
com m — p graus de liberdade, em que p corresponde ao ntimero de parametros estimados no
modelo. Esse teste é particularmente ttil na anélise de séries sazonais, pois permite avaliar a
presenca de autocorrelacao residual em defasagens mais longas, incluindo aquelas associadas ao

periodo sazonal.
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2.9 METRICAS DE AVALIACAO DO MODELO

A qualidade preditiva dos modelos foi avaliada por meio de duas métricas de erro. A pri-
meira, o Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error — MAPE), expressa

o erro de previsao em termos relativos [10]:

MAPE = * Z

t=1

x 100, (2.23)

em que Y; e Y, representam, respectivamente, o valor observado e o valor previsto no instante ¢,
e n o numero de observacoes consideradas. Por ser adimensional, o MAPE permite comparar
a precisao de previsoes entre séries com magnitudes distintas. Sua principal limitagao ocorre
na presenga de valores nulos, caso em que o célculo se torna inviavel [10].

A segunda métrica ¢ a Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error — RMSE)
[10]. Parte-se do Erro Quadratico Médio (EQM), que atribui maior peso a erros de maior

magnitude:

n

EQM = %Zaf (2.24)

t=1

em que a; = Y; — Y, representa o erro de previsao no instante t. O RMSE é definido como a

raiz quadrada dessa quantidade:

(2.25)

Por penalizar de forma mais acentuada os desvios maiores, o RMSE auxilia na identificacao
de modelos com erros de previsao elevados. Para ambas as métricas, valores menores indicam

melhor desempenho preditivo [10].
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3. METODOLOGIA

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

A presente pesquisa caracteriza-se como um estudo descritivo e exploratoério, com abordagem
quantitativa, voltado a anélise estatistica de séries temporais. O objetivo é compreender o
comportamento historico da dengue em Uberlandia-MG e avaliar como variaveis climaticas,

consideradas com defasagem temporal, influenciam a incidéncia da doenca.

3.2 FONTE E PERIODO DOS DADOS

3.2.1 DADOS DE CASOS DE DENGUE

Os dados de casos de dengue em Uberlandia-MG foram obtidos a partir do Sistema de Infor-
macao de Agravos de Notificagao (SINAN), disponibilizado pelo Departamento de Informatica
do Sistema Unico de Satide (DATASUS), referentes ao periodo de janeiro de 2014 a abril de
2026. Em razao do elevado volume de registros, a leitura e o processamento inicial dos arquivos
anuais foram realizados com o pacote data.table do software R, que permite a importacao
seletiva de colunas e a filtragem eficiente de grandes bases de dados.

Do conjunto de variaveis disponibilizadas pelo SINAN, foram selecionadas as colunas refe-
rentes & data de inicio dos sintomas (DT_SIN_PRI), ao municipio de residéncia (ID_MN_RESI) e
a classificagao final do caso (CLASSI_FIN). Os registros foram filtrados de modo a reter apenas
0s casos cujo municipio de residéncia correspondia a Uberlandia-MG e cuja classificacao final
indicava confirmagao de dengue, considerando as diferentes nomenclaturas adotadas ao longo
dos anos da base (dengue, dengue com sinais de alarme, dengue grave, dengue classica e dengue
com complicagoes).

Apos a filtragem dos arquivos anuais, os registros foram consolidados em uma tnica base.
Em seguida, os casos foram agregados por més de inicio dos sintomas, gerando a série temporal

mensal de casos confirmados de dengue, com 148 observac¢oes mensais.

3.2.2 DAbpo0s CLIMATICOS

Os dados climaticos referentes a temperatura média mensal e a precipitacao total mensal

foram obtidos da plataforma NASA POWER (Prediction Of Worldwide Energy Resources),
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disponibilizada pela National Aeronautics and Space Administration (NASA), para o ponto
geografico correspondente a Uberlandia-MG (latitude —18,92°; longitude —48,26°). A tempe-
ratura foi obtida a partir da variavel T2M (temperatura média do ar a 2 metros de altura,
em °C) e a precipitagdo a partir da varidvel PRECTOTCORR, originalmente em mm/dia,
posteriormente convertida para mm/més considerando o niumero de dias de cada més.

A escolha dessa fonte se deve a auséncia de valores faltantes em toda a série analisada, em
contraste com a base de estagdes meteorologicas convencionais, que apresentou lacunas pontuais
no periodo. Quanto a temperatura, optou-se pela utilizacao da temperatura média mensal por
ser a métrica fornecida de forma continua e padronizada pela plataforma, compativel com a

escala de agregacao mensal adotada neste estudo.

3.3 DIVISAO ENTRE TREINO E VALIDACAO

Para a construcao e a validacao dos modelos, a série foi dividida em dois periodos: um
periodo de treino, utilizado para a identificagao, estimacao e diagnéstico dos modelos, corres-
pondente a janeiro de 2014 a outubro de 2025 (142 observagoes), e um periodo de validagao,
utilizado para avaliar a capacidade preditiva dos modelos fora da amostra, correspondente a
novembro de 2025 a abril de 2026 (6 observagoes).

3.4 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

3.4.1 TRANSFORMAGAO DA SERIE DE CASOS

Em razao da heterocedasticidade identificada na série original de casos, verificada por meio
da anélise grafica da relagao entre a média e o desvio padrao em subperiodos da série, foi apli-
cada a transformacao logaritmica a série de casos de dengue. O objetivo foi estabilizar a varian-

cia e tornar a série mais adequada aos pressupostos dos modelos da classe ARIMA /SARIMA.

3.4.2 TRANSFORMAGAO DAS VARIAVEIS CLIMATICAS

A variavel de precipitacao apresentou distribuicdo assimétrica, com a maior parte das ob-
servagoes concentrada em valores baixos e poucos meses com valores altos. Por esse motivo,
foi aplicada a transformagao logaritmica In(precipitagao + 1), com a finalidade de reduzir essa
assimetria. A adi¢ao de uma unidade permite a aplicagao da transformagao mesmo em meses
com precipitacao igual a zero. A variavel de temperatura, por apresentar distribuicao aproxi-

madamente simétrica, nao necessitou de transformacao.

3.5 TESTES DE HIPOTESE

Apo6s a transformacao logaritmica, foram aplicados os seguintes testes estatisticos & série de

Casos:
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e Teste de Cox-Stuart: utilizado para verificar a presenca de tendéncia deterministica

na série, com o objetivo de determinar a ordem de diferenciagao simples (d) necessaria,;

e Teste de Fisher: aplicado a série ja diferenciada, para verificar a presenca de sazona-
lidade significativa e corroborar a utilizagdo de um componente sazonal anual (s = 12),

em coeréncia com a natureza mensal dos dados.

3.6 IDENTIFICACAO, ESTIMACAO E DIAGNOSTICO DOS
MobDELOS SARIMA

A identificacao das ordens dos modelos candidatos foi realizada com base na analise grafica
das fungbes de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelacao parcial (FACP) da série diferenciada,
complementada pelo uso da fungao auto.arima do pacote forecast do software R como refe-
réncia inicial.

Os modelos candidatos foram estimados pelo método de méxima verossimilhanca e compa-
rados por meio dos critérios de informacao de Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC), priorizando-se
modelos com menores valores nesses critérios e com todos os coeficientes estatisticamente sig-
nificativos ao nivel de 5%.

O diagnéstico dos modelos foi conduzido por meio da analise grafica dos residuos, do peri-
odograma acumulado e dos testes de Box-Pierce e Ljung-Box, com a finalidade de verificar se

os residuos se comportam de forma compativel com ruido branco.

3.7 INCORPORAGCAO DE VARIAVEIS CLIMATICAS EXOGE-
NAS

3.7.1 IDENTIFICACAO DAS DEFASAGENS TEMPORAIS

A identificagao inicial das defasagens temporais (lags) entre as variaveis climéaticas e os casos
de dengue foi realizada por meio da fungao de correlagao cruzada (CCF), aplicada entre cada
variavel climética e a série logaritmica de casos. Para a precipitagao, utilizou-se a série trans-
formada em escala logaritmica, por meio da expressao log(precipitacao + 1), visando reduzir a
assimetria. A CCF foi utilizada como ferramenta exploratoria para indicar defasagens candi-
datas, posteriormente avaliadas nos modelos SARIMAX por meio dos critérios de informacao

e da significancia estatistica dos coeficientes.

3.7.2 SELEGCAO DO LAG E DA VARIAVEL

Com base nos lags indicados pela CCF, foi realizada uma busca sistematica (grid search),
testando-se combinacoes de defasagens de 1 a 8 meses para temperatura e precipitacao, de

forma isolada e conjunta, totalizando 24 modelos candidatos. A definicao do limite méaximo
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de oito meses fundamentou-se em dois aspectos complementares. Do ponto de vista biologico,
esse intervalo é superior ao ciclo completo entre o estimulo climéatico e o inicio dos sintomas
dos casos, que compreende o desenvolvimento larval, a maturacao do vetor, a transmissao e
a incubacao viral, estimado em torno de quatro a cinco meses, garantindo margem suficiente
para captura-lo integralmente. Do ponto de vista empirico, a funcao de correlacao cruzada
apontou correlagoes relevantes nas defasagens de quatro e cinco meses, de modo que o limite
de oito meses abrange uma faixa em torno desses valores, sem alcancar defasagens mais longas
(proximas a doze meses), nas quais as correlagoes observadas refletem predominantemente o
padrao sazonal anual invertido, e nao uma relagao de defasagem causal direta.

A selecao do modelo final considerou o menor valor de BIC entre as configuragoes tes-
tadas, associado a significancia estatistica dos coeficientes das variaveis exdgenas ao nivel de
5%. O critério BIC foi priorizado por impor penalizacao mais severa a complexidade do mo-
delo, favorecendo a escolha de estruturas mais parcimoniosas. Cabe destacar que, na etapa
de busca sistematica, todos os modelos candidatos foram ajustados sobre uma mesma janela
de observagoes, correspondente & maior defasagem testada (oito meses), de modo a assegurar
a comparabilidade dos critérios de informagcao entre as configuracoes. Uma vez selecionada
a defasagem, o modelo final foi reajustado utilizando todas as observacoes validas para essa
defasagem especifica. Para a comparacao entre o modelo com e sem a variavel exégena, ambos
foram ajustados sobre essa mesma amostra efetiva, garantindo a validade da comparacao dos

critérios de informacao.

3.7.3 PADRONIZAGAO DAS VARIAVEIS EXOGENAS

As variaveis climéaticas exdgenas selecionadas foram padronizadas (média zero e desvio pa-
drao unitario) antes de sua inclusdo no modelo, de forma a viabilizar a comparagao entre os

coeficientes estimados e garantir maior estabilidade numérica no processo de otimizagao.

3.8 VALIDACAO DOS MODELOS

Em virtude do comportamento atipico observado na série durante o ano de 2025, caracteri-
zado por um surto de magnitude muito superior a média histérica nos primeiros meses do ano,
seguido de declinio abrupto, a validacao dos modelos nao foi realizada por meio de previsao
direta de miltiplos passos a frente. Essa abordagem ampliaria o efeito da tendéncia de alta
capturada durante o treinamento e poderia comprometer a interpretacao dos resultados.

Optou-se, portanto, pela metodologia de previsao rolling (one-step-ahead forecast), na qual
o modelo é reestimado a cada novo més do periodo de validagao, incorporando a observagao
real do més imediatamente anterior a base de treinamento e gerando a previsao de apenas um
passo a frente. Durante esse procedimento, manteve-se fixa a estrutura do modelo previamente
selecionado, incluindo as ordens do modelo SARIMA e a defasagem da variavel ex6gena, sendo
reestimados apenas os parametros a cada atualizacao da base. Essa abordagem é mais adequada

para a validacao de modelos em séries com alta variabilidade epidémica, pois reduz o actimulo
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de erro de previsao ao longo do horizonte de validagao.

O desempenho preditivo dos modelos foi avaliado por meio do Erro Percentual Absoluto
Médio (MAPE) e da Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), calculados sobre o periodo de
validacao, bem como pela verificacao da proporcao de observagoes reais contidas dentro do

intervalo de confianga de 95% gerado pelas previsoes.

3.9 SOFTWARES UTILIZADOS

Todas as analises foram realizadas no software R [18] (versao 4.4), um ambiente estatistico
de codigo aberto e gratuito. Foram utilizados principalmente os pacotes forecast [11], Imtest
[26], randtests [14], GeneCycle [1] e tseries [22|, além dos pacotes dplyr [24] e zoo [25] para

manipulacao dos dados.
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4. RESULTADOS

4.1 ANALISE EXPLORATORIA

A série de casos de dengue em Uberlandia-MG, no periodo de janeiro de 2014 a outubro de
2025 (142 observagoes), apresentou picos epidémicos sazonais com grande varia¢ao de ampli-
tude, evidenciando o comportamento caracteristico da doenca na regiao. Entre esses eventos,
destaca-se o surto de 2025, de magnitude muito superior a observada nos demais anos da série.

A Figura 4.1 apresenta a série mensal de casos.

Total de Casos
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Figura 4.1: Série mensal de casos de dengue em Uberlandia-MG (2014-2025).

As fungoes de autocorrelagao (FAC) e de autocorrelagao parcial (FACP) da série original,
apresentadas na Figura 4.2, evidenciam caracteristicas tipicas de uma série nao estacionaria. Na
FAC, observa-se um decaimento gradual das autocorrelagoes ao longo das defasagens, indicando
forte persisténcia temporal. Além disso, verificam-se picos significativos em miltiplos de 12
meses, o0 que sugere a presenca de um padrao sazonal anual. A FACP, por sua vez, apresenta um
pico expressivo e dominante na primeira defasagem, com as demais defasagens majoritariamente
dentro dos limites de significancia, a excecao de algumas defasagens na regiao sazonal. Esse

padrao indica que grande parte da dependéncia temporal de curto prazo é explicada pela
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observagao imediatamente anterior. Em conjunto, esses resultados sustentam a necessidade de

aplicar diferenciagoes regular e sazonal para tornar a série estacionaria antes da modelagem.
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Figura 4.2: Fungoes de autocorrelagao (FAC) e de

original de casos.
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autocorrelagdo parcial (FACP) da série

A anélise da relacao entre a média e o desvio padrao dos casos em subperiodos da série

indicou um comportamento multiplicativo, compativel com a presenca de heterocedasticidade

na série original, conforme ilustrado na Figura 4.3.

Observa-se que, & medida que a média

dos casos aumenta, o desvio padrao também tende a crescer, evidenciando dependéncia entre

o nivel e a variabilidade da série.
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Figura 4.3: Relacao entre média e desvio padrao em subperiodos da série original.

A adequagao da transformacao logaritmica foi corroborada pelo procedimento de Box-Cox,

que indicou parametro 6timo A = —0,176, valor suficientemente proximo de zero para sustentar

a utilizagao da transformacao em logaritmo natural.

Figura 4.4.

A série transformada é apresentada na
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Figura 4.4: Série de casos de dengue apos transformacao logaritmica.

Apo6s a transformacgao logaritmica, a relagdo entre a média e o desvio padrao tornou-se

menos estruturada, com distribuicao mais homogénea dos pontos, indicando estabilizacao da

variancia e redugao da heterocedasticidade presentes na série original, conforme apresentado na

Figura 4.5. Esse resultado torna a série mais adequada aos pressupostos dos modelos da classe

SARIMA.
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Figura 4.5: Relagao entre média e desvio padrao em subperiodos da série logaritmica, indicando

estabilizagao da variancia.

As fungoes de autocorrelagao (FAC) e de autocorrelagao parcial (FACP) da série logaritmica

sao apresentadas na Figura 4.6. A FAC ainda exibe um decaimento gradual das autocorrela-

¢oes, sugerindo que a série permanece nao estacionaria em média. Além disso, observam-se

picos significativos em defasagens multiplas de 12 meses, evidenciando a persisténcia do padrao
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sazonal anual. Na FACP, destaca-se um coeficiente expressivo na primeira defasagem, seguido
por poucos coeficientes significativos nas demais defasagens. Esses resultados indicam que, em-
bora a transformagao logaritmica tenha sido eficaz na estabilizacao da variancia, ainda se fazem

necessarias diferenciagoes regular e sazonal para remover a nao estacionariedade e adequar a
série & modelagem SARIMA.
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Figura 4.6: FAC e FACP da série logaritmica de casos.

Apos a aplicagao de uma diferenciagao simples (d = 1), a série logaritmica passou a oscilar
em torno de um nivel aproximadamente constante, conforme apresentado na Figura 4.7. Esse
comportamento indica que a diferenciacao regular foi eficaz na remocao da tendéncia presente

na série original, contribuindo para a obtencao de estacionariedade em média.
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Figura 4.7: Série logaritmica apés uma diferenciagao simples (d = 1).

As fungoes de autocorrelagao (FAC) e de autocorrelagao parcial (FACP) da série diferenci-
ada, apresentadas na Figura 4.8, serviram de base para a identificagao das ordens dos modelos

candidatos. Observa-se que a FAC deixou de apresentar o decaimento lento caracteristico de
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séries nao estacionarias, sugerindo que a diferenciacao regular reduziu substancialmente a de-
pendéncia associada a tendéncia. Entretanto, permanecem picos significativos em defasagens
multiplas de 12 meses, o que indica a persisténcia de um padrao sazonal anual. Na FACP,
destaca-se um coeficiente significativo na primeira defasagem, seguido por poucos valores re-
levantes nas demais, concentrando a dependéncia temporal nos periodos mais recentes. Em
conjunto, esses resultados reforcam a necessidade de incorporar componentes sazonais ao mo-

delo e serviram de base para a especificacao inicial dos modelos SARIMA candidatos.

: lWMHH*WHU R

Figura 4.8: FAC e FACP da série logaritmica diferenciada, utilizadas na identificagao das ordens

do modelo.

Registra-se, ainda, que a série nao apresentou meses sem notificacoes ao longo de todo o
periodo analisado, sendo 28 o menor niimero mensal de casos observado. Essa caracteristica
viabiliza o emprego do MAPE como métrica de avaliagao preditiva, uma vez que seu célculo se

torna inviavel na presenca de valores nulos.

4.2 TESTES DE HIPOTESE

A Tabela 4.1 apresenta os resultados dos testes de hipotese aplicados & série logaritmica de

casos de dengue.

Tabela 4.1: Resultados dos testes de hipotese aplicados a série.

Teste Série p-valor Conclusao

Cox-Stuart Log dos casos 0,017 Evidéncia de tendéncia
Cox-Stuart Série diferenciada 0,905 Tendéncia removida apés diferenciagao
Fisher Série diferenciada 3,57 x 1071 Sazonalidade significativa

Os resultados indicaram presenga de tendéncia na série logaritmica original, posteriormente
removida ap0s a diferenciacao simples, subsidiando a adog¢ao de d = 1. O teste de Fisher apon-

tou sazonalidade significativa, corroborando a utilizacao de diferenciacao sazonal com periodo
anual (D =1, s = 12).
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4.3 SELECAO DO MoODELO SARIMA

A identificacdo das ordens dos modelos candidatos foi conduzida a partir da ana-
lise grafica das fungoes de autocorrelacao (FAC) e autocorrelagdo parcial (FACP) da sé-
rie diferenciada, complementada pelo uso da funcdo auto.arima, que indicou o modelo
SARIMA(1,1,0)(0,1,1)12 como referéncia inicial.

A partir dessa referéncia, foram ajustados sete modelos candidatos, cujos resultados com-

parativos sao apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Comparativo de critérios de informagao entre os modelos SARIMA candidatos.

Modelo AIC BIC Coeficientes

M1 - SARIMA(1,1,0)(0,1,1) 166,38 174,96  Todos significativos
M2 - SARIMA(0,1,1)(0,1,1) 168,46 177,04  Todos significativos
M3 -~ SARIMA(1,1,1)(0,1,1) 168,20 179,64 arl e mal ndo signif.
M4 - SARIMA(1,1,0)(1,1,1) 163,17 174,61 Todos significativos
M5 - SARIMA(0,1,1)(1,1,1) 165,35 176,79  Todos significativos
M6 - SARIMA(2,1,0)(0,1,1) 168,03 179,47  ar2 nao significativo
M7 - SARIMA(0,1,2)(0,1,1) 166,92 178,36 ma2 limitrofe

O modelo M4, SARIMA(1,1,0)(1,1,1);2, foi selecionado como modelo de referéncia por
apresentar os menores valores de AIC e BIC entre os candidatos avaliados, com coeficientes
estatisticamente significativos ao nivel de 5%. Os coeficientes estimados para o modelo M4 sao

apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Coeficientes estimados do modelo M4.

Parametro Estimativa Erro Padrao V/ p-valor
arl 0,3572 0,0818 4,368 < 0,001
sarl 0,2210 0,0942 2,347 0,019

smal -0,9999 0,1367 -7,315 < 0,001

Nota: arl = coeficiente autorregressivo de ordem 1 (componente nao sazonal); sarl = coeficiente

autorregressivo sazonal de ordem 1; smal = coeficiente de médias moéveis sazonal de ordem 1.

4.3.1 DIAGNOSTICO DE RESIDUOS — MODELO M4

O diagnostico de residuos do modelo M4 indicou auséncia de autocorrelagao nas primeiras
defasagens. O teste de Box-Pierce aplicado a defasagem inicial resultou em p = 0,879, nao
havendo evidéncias para rejeitar a hipodtese de ruido branco nesse ponto. O comportamento

dos residuos ao longo do tempo e sua distribui¢ao sao apresentados nas Figuras 4.9 e 4.10.
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Figura 4.9: Residuos do modelo M4 SARIMA(1,1,0)(1,1,1);2 ao longo do tempo.
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Figura 4.10: Histograma dos residuos do modelo M4.

Entretanto, ao se avaliar defasagens mais longas por meio do teste de Ljung-Box, observou-
se autocorrelacao residual estatisticamente significativa na defasagem sazonal (lag 12: p =
0,017) e em defasagens superiores (lag 24: p = 0,002), indicando que o modelo nao capturou
integralmente a estrutura de dependéncia da série. Esse padrao pode ser observado nas funcoes
de autocorrelacao dos residuos, apresentadas na Figura 4.11, e no periodograma acumulado da

Figura 4.12.
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Figura 4.11: FAC e FACP dos residuos do modelo M4.
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Figura 4.12: Periodograma acumulado dos residuos do modelo M4.

Com o objetivo de investigar essa autocorrelagao remanescente, foram testadas diversas
estruturas sazonais alternativas, variando-se as ordens autorregressiva e de médias moveis,
sazonais e nao sazonais. Em nenhuma das configuragoes avaliadas a autocorrelagao residual nas
defasagens longas foi eliminada, e as estruturas que apresentaram leve melhora nesse aspecto
introduziam coeficientes nao significativos, comprometendo a parcimoénia do modelo. Esse
resultado sugere que a autocorrelagao residual observada pode estar associada, em grande
medida, ao comportamento atipico da série no periodo do surto epidémico de 2025, um evento
de magnitude extrema e dificil de ser plenamente representado por modelos lineares, mais do
que a uma inadequagao evidente da especificagao adotada. O Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE) no periodo de treino foi de 5,354%.

4.3.2 VALIDACAO POR PREVISAO ROLLING — MODELO M4

Em virtude do comportamento atipico observado na série durante o periodo de 2025, a

validagao do modelo M4 foi conduzida por meio da metodologia de previsao rolling (um passo
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a frente), conforme descrito na segao de Metodologia. Os resultados da validagao para o periodo

de novembro de 2025 a abril de 2026 sao apresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Validac¢ao rolling do modelo M4 SARIMA.

Mes Real Previsto IC Inf. (95%) IC Sup. (95%) Dentro do IC
Nov /2025 1.356 2.014 879 4.614 Sim
Dez/2025 728 1.857 811 4.250 Nao
Jan/2026 913 1.615 698 3.740 Sim
Fev/2026 985 1.201 519 2.777 Sim
Mar/2026 1.541 1.197 519 2.761 Sim
Abr/2026 1.514 1.596 694 3.671 Sim

O modelo M4 apresentou MAPE de 55,03% e RMSE de 628,77 casos no periodo de validacao,
com 5 das 6 observacoes reais contidas dentro do intervalo de confianca de 95%. O elevado
valor do MAPE reflete a dificuldade inerente de prever a magnitude exata dos casos no periodo
imediatamente posterior ao maior surto histoérico da série. O ano de 2025 registrou 53.266 casos,
valor aproximadamente o dobro do segundo maior surto da série, ocorrido em 2019, com 30.779
casos. Ainda assim, o modelo acompanhou parcialmente o movimento de reducao dos casos
nos meses subsequentes ao surto, mantendo os valores reais dentro do intervalo de confianca na

maior parte do periodo avaliado.

4.4 INCORPORACAO DE VARIAVEIS CLIMATICAS — Mo-
DELO SARIMAX

4.4.1 FUNCAO DE CORRELAGAO CRUZADA

A analise da funcao de correlagao cruzada (CCF) entre as variaveis climéaticas e a série
logaritmica de casos de dengue evidenciou a existéncia de correlagoes estatisticamente signifi-
cativas em diferentes defasagens temporais para ambas as varidveis, com sinais tanto positivos
quanto negativos. Esse padrao reflete a forte sazonalidade compartilhada entre clima e casos, o
que faz com que as correlagoes brutas se manifestem em multiplas defasagens. A temperatura
destacou-se por apresentar correlagoes de maior magnitude, incluindo valores significativos em
defasagens em torno de quatro a seis meses, faixa compativel com a existéncia de um intervalo
temporal entre as condigoes climéticas e a posterior alteragao na incidéncia da doenca. Di-
ante da presenca de correlagoes em miltiplas defasagens, tornou-se necesséiria uma avaliacao
sistematica das diferentes defasagens candidatas nos modelos SARIMAX, apresentada na se¢ao

seguinte. A Figura 4.13 apresenta as fungoes de correlagao cruzada obtidas.
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CCF: Log(Precipitagao) x Log(Casos Dengue)
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Figura 4.13: Fungao de correlagdo cruzada (CCF) entre as variaveis climéaticas e a série loga-

ritmica de casos de dengue.

4.4.2 SELECAO DO LAG POR BUSCA SISTEMATICA

A partir dos lags apontados pela CCF, foi conduzida uma busca sistematica considerando
defasagens de 1 a 8 meses, testando-se temperatura e precipitacao separadamente e em conjunto,
totalizando 24 modelos candidatos. Os resultados das quatro melhores configuragoes, ordenadas

pelo critério BIC, sao apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Melhores configuracoes da busca sistematica de defasagens.

Configuragao Lag BIC p (precip.) p (temp.)
S6 temperatura 5 170,39 - < 0,05
S6 temperatura 4 172,98 - 0,116
Precipitacao + temperatura 5 174,13 0,303 0,013
S6 precipitagao 8 173,21 0,139 -

Nota: os valores de BIC e de p apresentados nesta tabela referem-se & etapa de selecao da defasagem, na
qual todos os candidatos foram ajustados sobre a mesma amostra de 134 observagoes. Os valores do modelo
final reajustado sao apresentados a seguir.

A primeira e a segunda linhas da Tabela 4.5 representam configuragoes com apenas a tem-
peratura como variavel exégena, mas em defasagens distintas. Na configuragao com lag 5, o
coeficiente associado & temperatura é estatisticamente significativo e o BIC é o menor entre

todas as combinagoes testadas. Na configuracao com lag 4, embora a temperatura também seja
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Unica covariavel, o coeficiente nao ¢é significativo ao nivel de 5% e o BIC é mais elevado, o que
indica pior equilibrio entre ajuste e parcimonia.

A configuragao com temperatura defasada em 5 meses apresentou, portanto, o menor valor
de BIC entre todas as configuragoes testadas na etapa de selegao (BIC = 170,39, sobre a
amostra de 134 observagoes comum a todos os candidatos), com coeficiente estatisticamente
significativo ao nivel de 5%. A variavel de precipitacdo nao foi significativa em nenhuma
configuracao isolada, e sua inclusao conjunta com a temperatura elevou o BIC do modelo,
indicando que a configuracao mais parcimoniosa, apenas com a temperatura defasada, é a mais

adequada.

4.4.3 MODELO SARIMAX FINAL

A configuracao selecionada foi o modelo SARIMAX(1,1,0)(1,1,1);2 com temperatura de-

fasada em 5 meses, cujos coeficientes estimados sao apresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Coeficientes estimados do modelo SARIMAX com temperatura defasada em 5

meses.
Parametro Estimativa Erro Padrao z p-valor
arl 0,3664 0,0832 4,405 < 0,001
sarl 0,2288 0,0974 2,350 0,019
smal -0,9999 0,1389 -7,201 < 0,001
temp lagh -0,1292 0,0598 -2,160 0,031

Nota: arl = coeficiente autorregressivo de ordem 1 (componente nao sazonal); sarl = coeficiente
autorregressivo sazonal de ordem 1; smal = coeficiente de médias moveis sazonal de ordem 1; temp lagh =

coeficiente associado & temperatura defasada em cinco meses.

O coeficiente negativo associado a temperatura defasada em cinco meses indica que, no
modelo ajustado, aumentos na temperatura média observada cinco meses antes estao associados
a redugoes na série logaritmica de casos no més corrente, mantida a estrutura autorregressiva
e sazonal do modelo. Embora esse sinal possa parecer contraintuitivo a primeira vista, ele é
compativel com a literatura que aponta relagoes nao lineares entre temperatura e dengue, nas
quais temperaturas excessivamente elevadas podem reduzir a sobrevivéncia do vetor ou deslocar
temporalmente as condigoes mais favoréveis a transmissao. Esse resultado estd em consonéancia
com os achados de Santos et al. [20] e Leite [12], que também identificaram associacao inversa
entre a temperatura média e a incidéncia de dengue em seus respectivos estudos.

Uma vez definida a defasagem de cinco meses na etapa de selecao, o modelo SARIMAX
final foi reajustado utilizando todas as observagoes validas para essa defasagem, totalizando
137 observagoes. Para que a comparagao com o modelo SARIMA puro (M4) fosse metodolo-
gicamente valida, o modelo M4 foi igualmente reajustado sobre essa mesma amostra efetiva de
137 observagoes. Nessa base comum, o modelo SARIMAX apresentou AIC de 159,76 e BIC de
173,86, enquanto o modelo M4 apresentou AIC de 162,33 e BIC de 173,61. Observa-se, por-
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tanto, que a inclusao da temperatura defasada reduziu o AIC do modelo, indicando ganho de
ajuste, ao passo que, pelo critério BIC, mais rigoroso na penalizacao de parametros adicionais,
os dois modelos apresentaram desempenho praticamente equivalente, com leve vantagem para
o modelo mais parcimonioso.

Quanto ao diagnoéstico de residuos, o modelo SARIMAX apresentou comportamento analogo
ao do modelo SARIMA. Foi observada auséncia de autocorrelagdo na defasagem inicial (Box-
Pierce: p = 0,804), mas autocorrelagao residual significativa nas defasagens sazonais e mais
longas (Ljung-Box lag 12: p = 0,014; lag 24: p = 0,002). Esse padrao, semelhante ao observado
no modelo M4, sugere que a autocorrelagao remanescente esta associada a caracteristicas da
propria série, em especial ao surto atipico de 2025, mais do que a uma caracteristica especifica
de um dos modelos. Os residuos do modelo e seu periodograma acumulado sao apresentados
nas Figuras 4.14 e 4.15. O MAPE no periodo de treino foi de 5,421%.

1.0

Residuos

-1.0

| I | | | |
2014 2016 2018 2020 2022 2024 2026

Ano

Figura 4.14: Residuos do modelo SARIMAX (temperatura defasada em cinco meses) ao longo

do tempo.

01 2 3 4 5 6

frequency

Figura 4.15: Periodograma acumulado dos residuos do modelo SARIMAX.
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4.4.4 VALIDAGAO POR PREVISAO ROLLING — MODELO SARIMAX

A validagao do modelo SARIMAX seguiu a mesma metodologia de previsao rolling aplicada
ao modelo M4, incorporando, a cada iteracao, a temperatura observada cinco meses antes do

més previsto. Os resultados sao apresentados na Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Validagao rolling do modelo SARIMAX.

Mes Real Previsto IC Inf. (95%) IC Sup. (95%) Dentro do IC
Nov/2025 1.356 1.862 809 4.285 Sim
Dez/2025 728 1.849 804 4.250 Nao
Jan/2026 913 1.772 761 4.124 Sim
Fev/2026 985 1.475 633 3.435 Sim
Mar/2026 1.541 1.182 509 2.746 Sim
Abr/2026 1.514 1.418 612 3.287 Sim

O modelo SARIMAX apresentou MAPE de 60,79% e RMSE de 661,91 casos no periodo
de validagao, com 5 das 6 observagoes reais contidas dentro do intervalo de confianca de 95%,

resultado equivalente ao obtido pelo modelo SARIMA puro.

4.5 COMPARATIVO FINAL ENTRE 0S MODELOS

A Tabela 4.8 apresenta o comparativo entre o modelo SARIMA de referéncia (M4) e o

modelo SARIMAX final, considerando os principais critérios avaliados ao longo deste trabalho.

Tabela 4.8: Comparativo final entre os modelos M4 SARIMA e SARIMAX.

Critério M4 SARIMA(1,1,0)(1,1,1) SARIMAX + temp lag 5
AIC 162,33 159,76

BIC 173,61 173,86

MAPE (treino) 5,462% 5,421%

MAPE (validagao) 55,03% 60,79%

RMSE (validagao) 628,77 661,91
Observacoes dentro do IC 95% 5 de 6 5 de 6
Significancia da covariavel - p=0,031
Box-Pierce (residuos) p = 0,879 p = 0,804

Nota: os valores de AIC, BIC e MAPE de treino referem-se ao ajuste de ambos os modelos sobre a mesma
amostra efetiva de 137 observagoes, assegurando a comparabilidade dos critérios de informagcao.
Do ponto de vista aplicado, o modelo SARIMAX apresentou melhor ajuste aos dados his-

toricos segundo o critério AIC e identificou associagao estatisticamente significativa entre a
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temperatura defasada em cinco meses e a incidéncia de dengue em Uberlandia-MG. Esse re-
sultado reforga que variaveis climaticas, em especial a temperatura, podem contribuir para
antecipar periodos de maior risco, oferecendo subsidios para a¢oes de vigilancia e planejamento
de campanhas de controle vetorial com antecedéncia.

Por outro lado, pelo critério BIC, mais rigoroso na penalizacao de parametros adicionais, os
dois modelos apresentaram desempenho muito proximo, com leve vantagem para o SARIMA
por ser mais parcimonioso. No periodo de validagao, o modelo SARIMA também apresentou
desempenho ligeiramente superior em termos de MAPE e RMSE, o que o torna uma opgao
mais estavel para uso rotineiro em previsoes operacionais, especialmente em cenarios de surto
recente e elevada incerteza.

Em conjunto, esses resultados indicam que os modelos desempenham papéis complementa-
res na pratica em satude publica. O SARIMA, mais simples e ligeiramente superior em previsao,
é adequado para o acompanhamento continuo da série e para apoiar decisoes de curto prazo. O
SARIMAX, por incorporar informacao climatica, é particularmente ttil para explorar cenarios
e compreender como variagoes de temperatura se relacionam com a dindmica dos casos, con-
tribuindo para o planejamento antecipado de intervengoes e para a integracao entre vigilancia

epidemiologica e monitoramento ambiental.
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5. CONSIDERAGCOES FINAIS

Este trabalho analisou o comportamento da dengue em Uberlandia-MG entre 2014 e 2026,
empregando modelos de séries temporais SARIMA e SARIMAX para descrever a dinamica da
doenga e verificar em que medida as variaveis climaticas, consideradas com defasagem, ajudam

a explicar a variacao dos casos.

A série mostrou-se fortemente sazonal e heterocedastica, com surtos que se repetem em
intervalos regulares, porém com intensidades bastante distintas. O epis6dio de 2025 destacou-
se de todos os anteriores e configurou o maior surto de toda a série analisada, contribuindo
para a presenca de tendéncia estatisticamente significativa nos dados. A magnitude desse surto
mostra como eventos epidémicos extremos podem alterar as propriedades de uma série temporal

e influenciar a escolha do modelo mais adequado para representa-la.

Entre os modelos SARIMA avaliados, o SARIMA(1,1,0)(1,1,1);2 foi o que reuniu melhor
ajuste e coeficientes significativos ao nivel de 5%, tendo sido adotado como modelo de referéncia.
A inclusao da temperatura defasada em cinco meses, identificada pela fungao de correlagao
cruzada e confirmada na busca sistematica de defasagens, melhorou o ajuste do modelo segundo
o critério AIC e apresentou coeficiente significativo. O sinal negativo desse coeficiente indica que
temperaturas médias mais altas cinco meses antes tendem a se associar a uma incidéncia menor
no més corrente. Ainda que pareca contraditério a primeira vista, esse comportamento encontra
respaldo na literatura, que descreve uma relagao nao linear entre temperatura e dengue, e
coincide com o que Santos et al. [20] e Leite [12] observaram em seus estudos, ambos também
apontando associacao inversa com a temperatura. Ja a precipitagao nao se mostrou significativa
em nenhuma das configuragoes testadas, o que sugere que boa parte de seu efeito sazonal ja é

absorvida pela propria estrutura sazonal do modelo.

Na etapa de validacao, feita por previsao um passo a frente, o SARIMA teve desempenho
um pouco melhor que o SARIMAX em termos de MAPE e RMSE, embora os dois modelos
tenham apresentado erros de previsao elevados no periodo. Mais do que apontar um “vencedor”,
esse resultado sugere que os modelos cumprem papéis distintos e complementares. O SARIMA
mostrou-se mais estével para prever, enquanto o SARIMAX permitiu medir e evidenciar a
influéncia da temperatura sobre os casos. O erro de previsao alto, presente em ambos, nao
invalida a modelagem, mas revela um limite conhecido desse tipo de abordagem. Modelos que
aprendem apenas com o historico da propria série tém dificuldade em acompanhar transicoes
bruscas entre regimes, como a que ocorreu entre o pico intenso do inicio de 2025 e o retorno da

doenga a patamares mais habituais nos meses seguintes.
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O diagnostico dos residuos revelou outra limitacao que merece registro. Nas primeiras
defasagens, os residuos dos dois modelos comportaram-se como ruido branco. Porém, ao se
examinarem defasagens mais longas por meio do teste de Ljung-Box, verificou-se autocorrelagao
residual significativa nas componentes sazonais. Foram testadas diferentes estruturas sazonais
na tentativa de elimina-la, mas nenhuma delas resolveu o problema sem introduzir coeficientes
nao significativos e comprometer a parciménia do modelo. Isso sugere que a autocorrelacao
remanescente estd mais ligada ao comportamento atipico da série no ano do surto do que,
necessariamente, a uma especificagao inadequada. Esse achado abre espaco para que trabalhos
futuros explorem alternativas capazes de lidar melhor com eventos extremos, como modelos
de intervencao ou formulagoes nao lineares. Outras extensoes possiveis incluem a inclusao
simultanea de mais varidveis exégenas, com o devido cuidado quanto & multicolinearidade entre
elas, e a comparacao dos modelos classicos aqui empregados com abordagens de aprendizado
de méaquina.

Em sintese, os resultados mostram que a dindmica da dengue em Uberlandia-MG esta as-
sociada nao apenas ao comportamento historico da propria doenca, mas também as condigoes
climaticas observadas meses antes da ocorréncia dos casos. A identificagao de uma defasagem
aproximada de cinco meses entre a temperatura e a incidéncia de dengue sugere a existéncia
de uma janela potencial para acoes preventivas e planejamento de medidas de controle veto-
rial antes da intensificacao dos surtos. Embora os modelos avaliados apresentem limitacoes na
representacao de eventos epidémicos extremos, eles contribuem para a compreensao dos me-
canismos temporais que influenciam a evolucao da doenca e podem servir como ferramenta

auxiliar para a vigilancia epidemiolégica no municipio.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 35

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

1]

2l

3]

4]

[5]

(6]

7]

8]

19]

[10]

Ahdesmaki, M., Fokianos, K. e Strimmer, K.: Robust regression for periodicity detection

in non-uniformly sampled time-course data. BMC Bioinformatics, 6:117, 2005.

Akaike, H.: A new look at the statistical model identification. IEEE Transactions on Au-
tomatic Control, 19(6):716-723, 1974. Disponivel em: https://doi.org/10.1109/TAC.
1974.11007065.

Andrade Azevedo, M. E.S. de, Bonilha, G. C., Oliveira, T.R.S. de, Crispim, M. J. F., No-
gueira, L. S. R., Santi Lima, A. L. de, Araijo, L. M. de e Faria, L. G. P.: Dindmica temporal
dos casos de dengue e fatores climdticos no Distrito Federal (2013 a 2023). Revista Ciéncias

da Saude Ceuma, 3(1):75, 2025.

Box, G. E.P. e Cox, D.R.: An Analysis of Transformations. Journal of the Royal Statistical
Society, Series B, 26(2):211-252, 1964. Disponivel em: https://doi.org/10.1111/j.
2517-6161.1964.tb00553.x.

Box, G. E. P. e Jenkins, G. M.: Time Series Analysis: Forecasting and Control. Holden-Day,

San Francisco, 1976.

Box, G.E.P., Jenkins, G. M., Reinsel, G.C. e Ljung, G. M.: Time Series Analysis: Fore-
casting and Control. John Wiley & Sons, Hoboken, 52 ed., 2015.

Box, G.E.P. e Pierce, D. A.: Distribution of Residual Autocorrelations in Autoregressive-
Integrated Moving Average Time Series Models. Journal of the American Statistical Asso-
ciation, 65, 1970. Disponivel em: https://doi.org/10.1080/01621459.1970.10481180.

Cox, D.R. e Stuart, A.: Some Quick Sign Tests for Trend in Location and Dispersion.
Biometrika, 42(1/2):80-95, 1955. Disponivel em: https://doi.org/10.1093/biomet/
42.1-2.80.

Fava, V.L.: Manual de Econometria. Rel. Téc., In: Vasconcelos, M. A. S.; Alves, D.
Editora Atlas, Sao Paulo, 2000.

Hyndman, R. J. e Athanasopoulos, G.: Forecasting: Principles and Practice. OTexts, Mel-
bourne, 22 ed., 2018.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



36

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

18]

[19]

[20]

21

22]

23]

Hyndman, R.J. e Khandakar, Y.: Automatic time series forecasting: the forecast package
for R. Journal of Statistical Software, 27(3):1-22, 2008.

Leite, E.S.: Andlise temporal da relagao entre dengue e varidveis climdticas na cidade de
Uberlindia — MG. Tese de Doutorado, Universidade Federal de Uberlandia, Programa
de Pos-Graduagao em Geografia, Uberlandia, 2023. Disponivel em: http://doi.org/10.
14393/ufu.te.2023.8041.

Ljung, G.M. e Box, G.E.P.: On a Measure of Lack of Fit in Time Series Models. Bio-
metrika, 65(2):297-303, 1978. Disponivel em: https://doi.org/10.1093/biomet/65.2.
297.

Mateus, A. e Caeiro, F.: An R implementation of several Randomness Tests. Em AIP
Conference Proceedings, vol. 1618, pp. 531-534. American Institute of Physics, 2014.

Morais, P. L. L. de, Castanha, P. M. S., Nascimento, G.I. L. A. e Montarroyos, U. R.: Andlise
temporal da dengue associada a fatores climdaticos em Garanhuns, Pernambuco, Brasil, de
2010 a 2019. Research, Society and Development, 9(12), 2020. Disponivel em: https:
//doi.org/10.33448/rsd-v9i12.11138.

Morettin, P. A. e Toloi, C. M. C.: Andlise de Séries Temporais. Edgard Bliicher, Sao Paulo,
22 ed., 2006.

Priestley, M. B.: Spectral Analysis and Time Series. Academic Press, London, 1989.

R Core Team: R: A Language and Environment for Statistical Computing. R Foundation

for Statistical Computing, Vienna, Austria, 2024. https://www.R-project.org/.

Schwarz, G.: Estimating the Dimension of a Model. The Annals of Statistics, 6(2):461-464,
1978. Disponivel em: https://doi.org/10.1214/a0s/1176344136.

Silva Santos, D. A. da, Rodrigues, J.Z., Olinda, R.A. de e Goulart, L.S.: Relacdo das
varidveis climdticas com os casos de dengue em um municipio do interior de Mato Grosso
dos anos 2001 a 2015. Multitemas, 23(55):5-24, 2018. Disponivel em: https://doi.org/
10.20435/multi.v23i55.1742.

Souza, I. C. A. de, Vianna, R. P. T. e Moraes, R. M. de: Modelagem da incidéncia do dengue
na Paraiba, Brasil, por modelos de defasagem distribuida. Cadernos de Satude Ptublica,
23(11):2623-2630, 2007.

Trapletti, A. e Hornik, K.: tseries: Time Series Analysis and Computational Finance,

2022. https://CRAN.R-project.org/package=tseries, R package version 0.10-51.

Viana, D. V. e Ignotti, E.. A ocorréncia da dengue e variacoes meteoroldgicas no Brasil:
revisao sistemdtica. Revista Brasileira de Epidemiologia, 16(2):240-256, 2013. Disponivel
em: https://doi.org/10.1590/S1415-790X2013000200002.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - INSTITUTO DE MATEMATICA E ESTATISTICA



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 37

[24] Wickham, H., Frangois, R., Henry, L., Miiller, K. e Vaughan, D.: dplyr: A Grammar
of Data Manipulation, 2023. https://CRAN.R-project.org/package=dplyr, R package
version 1.1.2.

[25] Zeileis, A. e Grothendieck, G.: zoo: S8 Infrastructure for Regular and Irregular Time Series.
Journal of Statistical Software, 14(6):1-27, 2005.

[26] Zeileis, A. e Hothorn, T.: Diagnostic Checking in Regression Relationships. R News, 2(3):7—
10, 2002. https://CRAN.R-project.org/doc/Rnews/.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



38 DaAapos UTILIZADOS

A. DADOS UTILIZADOS

As Tabelas A.1, A.2 e A.3 apresentam os dados utilizados na modelagem dos casos de

dengue, temperatura média mensal e precipitagao total mensal em Uberlandia-MG.

Tabela A.1: Casos mensais confirmados de dengue em Uberlandia-MG.
Ano Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Total Anual

2014 231 491 973 1209 878 279 98 37 53 43 51 74 4.417
2015 332 935 2846 5097 5309 1428 293 87 58 56 106 183 16.730
2016 403 1542 2207 2965 1538 346 86 45 54 65 63 81 9.395
2017 146 213 352 366 294 150 45 40 28 34 37 69 1.774
2018 105 115 178 388 414 149 61 30 46 65 153 374 2.078
2019 1653 5037 8824 9165 4615 805 174 62 81 85 117 161 30.779
2020 288 347 342 154 159 186 124 &0 92 87 57 52 1.968
2021 74 81 85 79 41 56 o4 39 45 42 35 52 683

2022 78 155 581 1199 1197 599 232 178 154 164 266 298 5.101

2023 860 2758 T7H94 T466 5534 1537 521 425 332 361 392 334 28.114
2024 2942 7825 6669 3028 2934 858 425 224 355 327 498 1033 27.118
2025 6151 9697 10812 9177 7656 2798 1008 933 1434 1516 1356 728 53.266
2026 913 985 1541 1514 - - - - - - - - 4.953

Fonte: Sistema de Informagao de Agravos de Notificagdo (SINAN/DATASUS).

Tabela A.2: Temperatura média mensal (°C) em Uberlandia-MG.
Ano Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Média Anual

2014 23,61 23,89 23,05 2245 20,57 20,37 19,55 21,47 2503 26,04 2334 22,78 22,68
2015 2547 2295 2229 2234 20,05 19,69 2048 22,03 2512 28,08 2451 23,89 23,08
2016 23,51 23,98 23,14 2271 21,07 1846 19,82 21,93 2485 24,62 2294 23,30 22,36
2017 2327 22,87 23,38 2299 2136 19,71 17,97 22,31 23,58 2534 2287 2323 22,41
2018 2347 22,99 2358 21,35 19,71 20,68 20,08 21,60 24,07 24,00 2243 23,58 22,30
2019 24,09 23,77 22,80 22,37 21,03 18,71 1849 21,56 25,85 2538 24,68 23,34 22,84
2020 23,92 22,99 22,65 2182 1853 19,68 19,71 20,74 2526 2625 2443 24,07 22,50
2021 24,64 2398 23,05 21,62 21,28 20,11 1842 2245 27,35 24,98 2395 2342 22,94
2022 22,67 22,77 2325 2285 18,68 19,51 19,84 21,23 24,26 24,76 24,10 2287 22,23
2023 22,45 23,15 22,82 2188 19,72 18,69 20,13 23,05 26,80 26,89 27,11 26,79 23,79
2024 2527 25,04 2532 2422 2346 21,40 21,63 22,11 27,16 26,50 23,36 24,24 24,14
2025 2444 2554 2577 2420 21,78 20,58 20,25 22,06 25,68 2590 26,39 24,72 23,94
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Fonte: NASA POWER (Prediction Of Worldwide Energy Resources).

Tabela A.3: Precipitagao total mensal (mm) em Uberlandia-MG obtida da plataforma NASA

POWER.
Ano Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Total Anual
2014 81,8 93,2 1181 86,7 164 0,6 499 06 20,1 546 2298 151,6 903,4
2015 924 170,0 2024 86,7 47,7 150 34 03 687 626 203,7 1798 1132,7
2016 323,0 1453 1916 6,0 22,3 459 0,0 254 13,5 127,1 191,7 179,5 1271,3
2017 1779 1434 1104 558 704 24 00 0,3 243 1178 233,1 194,7 1130,5
2018 217,0 199,1 949 86,7 239 0,3 0,0 13,6 453 180,7 316,5 206,2 1384,2
2019 86,2 238,3 170,2 1173 341 1,8 0,6 4,0 345 80,3 167,1 2654 1199,8
2020 296,7 2772 834 270 16,7 0,3 46 09 81 657 56,4 1885 1025,5
2021 91,1 180,3 88,7 984 229 198 0,0 3,1 93 1324 1834 206,8 1041,2
2022 2747 221,2 89,0 381 388 3,0 0,0 12,1 693 614 750 2294 1112,0
2023 278,7 153,2 119,7 81,9 16,7 2,7 53 26,7 30,6 122,5 84,3 1249 1047,2
2024 1200 90,2 1913 282 19 03 03 03 09 1271 2394 1445 944.4
2025 1156 41,7 1175 729 28 6,0 16 3,7 84 477 483 2071 673,3

Fonte: NASA POWER (Prediction Of Worldwide Energy Resources).
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