Ah FACULDADE DE CIENCIAS

UNIVERSIDADE  Departamento de Matematica e Informatica
EDUARDO

MONDLANE

Trabalho de Licenciatura em

Estatistica

Analise da Evolucédo Temporal de Novos Casos de Infeccdes
por HIV/SIDA na Provincia da Zambézia, no (Periodo de
Janeiro de 2016 a Junho de 2022)

Autor: Chande Ernesto Jamine

Maputo, Novembro de 2023



D¢/
AP\

UNIVERSIDADE
EDUARDO
MONDLANE

FACULDADE DE CIENCIAS

Departamento de Matematica e Informatica

Trabalho de Licenciatura em

Estatistica

Analise da Evolugdo Temporal de Novos Casos de Infeccdes
por HIV/SIDA na Provincia da Zambézia, no (Periodo de
Janeiro de 2016 a Junho de 2022)

Autor: Chande Ernesto Jamine

Supervisor: Zacarias Bernardo Mutombene, MSc., UP

Maputo, Maio de 2024



Dedicatéria

Dedico este trabalho a toda familia Jamine, e em especial a meus pais, Ernesto Jamine e
Herminia Langa pelo apoio incondicional durante todo o processo da formacéo academica
e na elaboracdo desta monografia, e a minha filha Chaysa Chande Jamine e minha namorada

Shelsia Américo Munguambe (Minha Curandeira).



Declaracédo de Honra

Declaro por minha honra que o presente Trabalho de Licenciatura € resultado da minha
investigacao e que o processo foi concebido para ser submetido apenas para a obtencdo do grau

de Licenciado em Estatistica, na Faculdade de Ciéncias da Universidade Eduardo Mondlane.

Maputo, 13 de Novembro de 2023

(Chande Ernesto Jamine)



Agradecimentos

Em primeiro lugar, agradecer a Deus pela graca de vida e proteccdo em todos 0s momentos.

A minha familia, pelo apoio ao longo dos meus estudos, aos que me acompanharam, aconselharam

e incentivaram em todos os momentos dos meus estudos;

Ao Mestre Zacarias Bernardo Mutombene meu supervisor que no momento da preparacdo da minha

tese esteve sempre ao meu lado dando todo tipo de apoio;

A todo corpo docente do DMI, muito em particular aos docentes do Curso de Licenciatura em

Estatistica, pela preocupacdo com o sucesso académico;

A Direccdo Provincial de Satde da Provincia da Zambézia, instituicdo que me forneceu a base de

dados para o estudo;

A Direccio Tecnologias e Informagdo do Ministério da Justica no momento da preparacéo da

minha tese;

Aos colegas Jorge Bengala, Arnelio Manhique, Kevin Nhamtumbo, Stélio Mucavele e amigos da
turma de 2017 do curso de Licenciatura em Estatistica com os quais compartilhei momentos de

alegria e amadurecimento.



Resumo

A epidemia do HIV/SIDA, representa um fendmeno global, dindmico e instavel, cuja forma de
ocorréncia nas diferentes regides do mundo depende, entre outros determinantes, do comportamento
individual e do colectivo. No presente trabalho sdo apresentados analises que descrevem o
comportamento dos novos casos de infeccdo por HIV/SIDA na Provincia da Zambézia, situada na
zona Centro de Mocambique, classificada como uma das Provincias mais povoadas do Pais. Este
trabalho, tem como objectivo geral analisar a serie de casos novos de infec¢éo por HIV na Provincia
da Zambézia, no periodo de Janeiro de 2016 ao Junho de 2022. Os dados para a realizacdo deste
estudo sdo secundarios, correspondentes aos novos casos de infeccdo por HIV/SIDA mensais em
cada uma das portas de entrada das unidades sanitarias da provincia e comunidade, cujo a base de
dados foi fornecida pela Direccdo Provincial de Salde da Zambézia. Para alcangar os objectivos
propostos, foi aplicada a metodologia de Box-Jenkins, cujos resultados mostram que a série €
estacionaria em nivel, apesar de apresentar flutuacdes em alguns meses. No entanto o melhor modelo
seleccionado ¢ ARMA (0,1,0) visto que evidenciou melhor desempenho estatistico em relacdo aos
modelos concorrentes e foi usado posteriormente para fazer a previséo de casos futuros de infeccao

por HIV/SIDA na Provincia da Zambézia.

Palavras chaves: Infeccbes, HIV/SIDA, Séries temporais, Metodologia Box &Jenkin



Abstract

The HIV/AIDS epidemic represents a global, dynamic and unstable phenomenon, whose form of
occurrence in different regions of the world depends, among other determinants, on individual and
collective behavior. This work presents analyzes that describe the behavior of new cases of
HIV/AIDS infection in the Province of Zambézia, located in the Central region of Mozambique,
classified as one of the most populated Provinces in the country. This work has the general objective
of analysing the series of new cases of HIV infection in the Province of Zambézia, from January
2016 to June 2022. The data for carrying out this study are secondary, corresponding to new monthly
cases of HIV/AIDS infection in each of the ports entry point of health units in the province and
community, whose database was provided by the Provincial Health Directorate of Zambézia. To
achieve the proposed objectives, the Box-Jenkins methodology was applied, the results of which
show that the series is stationary in level, despite presenting fluctuations in some months. However,
the best model selected is ARMA (0,1,0) as it demonstrated better statistical performance in relation
to competing models and was subsequently used to predict future cases of HIV/AIDS infection in

the Province of Zambézia.

Keywords: Infections, HIV/AIDS, Time series, Box & Jenkin Methodology



Abreviaturas
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NPCS Ndcleo Provincial de Combate ao SIDA;

PEPFAR Plano Emergente do Presidente dos Estados Unidos para o Alivio do HIV;
PE Processo Estocastico;

PP Phillip Perron;

SARIMA Modelos sazonais auto-regressivos e de médias moveis;

SIDA Sindrome de Imunodeficiéncia Adquirida.
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Capitulo |

Introducao

Neste capitulo, foram abordados os aspectos principais que levaram ao desenvolvimento desse
estudo, desde a contextualizacdo, a definicdo do problema,os objectivose a justificacdo que levou ao

desenvolvimento do estudo.

1.1. Contextualizagao

A epidemia do HIV/SIDA, representa um fendmeno global, dindmico e instavel, cuja forma de
ocorréncia nas diferentes regides do mundo depende, entre outros determinantes, do comportamento
individual e do colectivo. A Sindrome de imunodeficiéncia Adquirida (SIDA) destaca-se entre as
enfermidades infecciosas emergentes pela grande magnitude e extensdo dos danos causados as
populacbes. Desde a sua origem, cada uma das suas caracteristicas e repercussdes tem sido
exaustivamente discutida pela comunidade cientifica e pela sociedade em geral (Brito et al., 2000).

Segundo Brasil (2010), desde o aparecimento dos primeiros casos da Sindrome da imunodeficiéncia
Adquirida no final da década de 1970, a doenca tem sido alvo de atencdo no plano mundial e seu
crescimento exponencial na década de 1980 a tornou problema de Saude Publica enfrentado até os
dias de hoje. O virus da imunodeficiéncia humana (HIV) é o agente causador da SIDA sendo que é
um virus linfo trépico com afinidade preferencial para os linfocitos T CD4+ (responsaveis, em parte,
pelo controlo do sistema imunoldgico). A SIDA ¢ a fase mais avancgada da infeccdo pelo virus da

imunodeficiéncia humana.

A epidemia do HIV/SIDA continua a preocupar todo o mundo, estimativas indicam que
aproximadamente 37 milhdes de pessoas vivem com HIV/SIDA em todo mundo, dos quais 19
milhdes (52%) s&o da Africa Subsariana e em Mogambique aproximadamente 1,5 milhdes (4%) de
pessoas vivem com HIV/SIDA em todas idades, sendo que Mocambique esta na lista dos 8 paises

com as taxas de prevaléncia mais elevadas em todo mundo (UNAIDS, 2015).



Nos ultimos anos Mogambique tem recebibo ajuda do PEPFAR?, USAID?, Global Found para apoiar
projectos com vista ao alivio/reducdo de novos casos de infeccdo de HIV/SIDA, sendo que a
Provincia da Zambézia encontra-se no centro das atengdes na zona Centro do Pais, por ser a segunda
mais populosa do Pais, com a maior parte da populacdo na zona rural com elevados indices de
pobreza, com dificil acesso aos cuidados de saude, educagdo, informagéo sobre a doenga e com uma
taxa de prevaléncia de 12.6%. Neste contexto, no presente estudo pretende-se analisar a série de casos
novos de infecgdo por HIV na Provincia da Zambézia no periodo de Janeiro de 2016 a Junho de 2022,
com a finalidade de estimar um modelo para prever 0s novos casos de infeccdo por HIV/SIDA na

Provincia da Zambézia para 0s proximos 12 meses.

1.2. Definicédo do problema

Mocambique esta a registar um crescimento preocupante de casos de HIV/SIDA com um impacto
negativo no desenvolvimento socioeconémico do pais. Face a esta situacdo, o MISAU declarou o
HIV/SIDA como uma emergéncia nacional e precisa do envolvimento de todos os sectores da
sociedade, a todos niveis, com accles preventivas e de mitigacdo dos seus efeitos, numa perspectiva
integradora e intersectorial de forma a reverter o cendrio actuar (PNC ITS/HIV/SIDA, 2010). Porque
o HIV/SIDA é um problema que preocupa o mundo, os sistemas de salde publica e privada tiveram
suas estruturas ampliadas e novas estratégias elaboradas para tentar reduzir a epidemia, mas ainda
assim, novas desafios se impdem diariamente por esta epidemia, porque continuam sendo registadas

novas infec¢es em todo mundo.

De acordo com a ONUSIDA, em todo mundo sdo notificados cerca de 2.5 milhGes de novos casos
por ano, sendo que 70% sio da Africa Subsaariana. Segundo Governo de Mocambique (2015), o pais
foi classificado em terceiro lugar no mundo depois da Nigéria e da Africa do Sul, no que diz respeito
a novas infecgdes entre 22 paises que contribuem para o elevacdo mundial de novas infeccdes de
HIV. Este pais vive uma situacdo de pandemia generalizada que afecta todos os segmentos da
populagéo, ainda que determinados grupos populacionais se destaquem, quer em termos de
vulnerabilidade e propenséo ao virus, quer em termos de prevaléncia e infec¢do. Segundo PEPFAR,
estima-se que aproximadamente 20% das pessoas vivendo com HIV/SIDA em Mocambique estdo na

Provincia da Zambézia.

! Plano de Emergéncia do Presidente dos Estados Unidos para o Alivio do SIDA
2 Agéncia dos Estados Unidos para o Desenvolvimento Internacional



Assim sendo, diante dos pontos apresentados envolvendo a pademia da SIDA em Mogambique, aliada
a projectos implementados com vista a reducao dos indices de prevaléncia, bem como novas infecgdes
pelo HIV/SIDA e procurar condi¢des para a elevacao das taxas de retorno ao consumo anti-retroviral
dos que abandonaram o tratamento. Desta forma, para o desenvolvimento deste estudo pergunta-se:

Qual é a tendéncia dos novos casos de infeccbes pelo HIV/SIDA na provincia da Zambézia?

1.3. Objectivos
1.3.1. Objectivo Geral

Analisar a série de casos novos de infec¢do por HIV na Provincia da Zambézia no periodo de Janeiro
de 2016 & Junho de 2022.

1.3.2. Objetivos Especificos

» Descrever o comportamento da série de casos novos de infeccdo por HIV/SIDA na Provincia
da Zambézia;

» Estimar o melhor modelo que gera a série de novos casos de infeccdo por HIV/SIDA na
Provincia da Zambézia;

» Prever 0s novos casos de infeccdo por HIV/SIDA na Provincia da Zambézia para 0s proximos
12 meses;

» Monitorar a previsdo de novos casos de infeccdo por HIV/SIDA na Provincia da Zambézia.

1.4. Justificacdo

O estudo da evolugdo temporal da epidemia do HIV/SIDA na Provincia da Zambézia, evidencia-se
como um campo de estudo muito importante, porque permitird a visualiza¢cdo do comportamento da
incidéncia dessa doenca, além de mostrar o impacto das ac¢fes dos servigos de saude locais, dos
programas implementados com vista a reducdo da epidemia com intervengdes baseadas em
evidéncias rumo a uma geracdo livre da SIDA, incluindo Testagem e Aconselhamento ao HIV,
Circuncisdo Médica Masculina Voluntaria, Tratamento Anti-retroviral, cuidados clinicos e de base
comunitaria para as pessoas vivendo com HIV/SIDA através do fundo disponibilizado pelos doadores
e consequentemente apontar a necessidade de desenhar politicas publicas especificas que sejam
efectivas na conscientizagdo da populacdo em relacdo ao comportamento de exposi¢do ao risco de
contrair HIVV/SIDA bem como advogar informagdes sobre os seus metodos de prevengao.



Capitulo 11

Revisao de Literatura

Neste capitulo foi apresentado de forma clara a situacédo actual do HIV/SIDA em Mogambique. Faz-
se ainda, uma apresentacdo dos principais conceitos e a descri¢do das técnicas estatisticas usadas para

o desenvolvimento do estudo.
2.1 Epidemia do SIDA

A SIDA é uma doenca grave, quase sempre fatal e relativamente recente para a qual ndo existe cura.
A descricdo original da SIDA ocorreu em 1981 nos Estados Unidos da América (EUA) em jovens
homossexuais do sexo masculino, 26 dos quais com sarcoma de Kaposi e 5 com Candidiase oral e

Pneumonia por pneumocyistis (Almeida et al., 2005).

Vinte anos depois de ser descoberta, a SIDA tornou-se a doenga mais devastadora da historia, tendo
infectado mais de 60 milhdes de pessoas em todo mundo em que cerca de um terco (20 milhGes) ja
faleceram (Portugal INCS, 2002).

Ja em 1985 um Comité de Especialistas da Organizacdo Mundial da Saude (OMS), reunido em
Bangui, tinha feito a definicéo do primeiro caso clinico de SIDA em Africa. A OMS passou ent&o a

recomendar aos Paises membros, a constituicdo de comités nacionais de luta contra o HIV/SIDA.

A Africa Subsaariana continua a ser a regido do mundo mais afectada pela epidemia. Existem cerca
de 37 milhGes de pessoas vivendo com HIV em todo mundo, dos quais 52% de todas pessoas vivendo
com HIV encontram-se nesta regido. De todas regides africanas, a Africa Austral é a mais afectada

com elevados indices de prevaléncia (UNAIDS, 2015).

2.2 HIV/SIDA em Mocambique

Segundo o Conselho Nacional de Combate ao HIV/SIDA (CNCS, 2004), o primeiro caso de SIDA
em Mocambique foi diagnosticado em 1986. Tratava-se de um cidaddo estrangeiro que ja vinha
infectado quando entrou no Pais. Em Agosto de 1986 foi criado o primeiro organismo de combate ao
SIDA com a designacdo de Comissdo Nacional do SIDA, actualmente designado por Comisséo
Nacional de Combate ao SIDA.



Em 1987, durante varios meses foi levado a cabo em varias cidades do Pais, um inquérito sero-
epidemioldgico, que detectou infecgdes do HIV. Entretanto no decurso do mesmo ano sdo notificados
0s primeiros 5 casos clinicos em cidaddos nacionais. No periodo que segue, até 1989, o nimero de
casos duplica em cada ano, tendo em Julho de 1989 chegado ao total de 41. O grupo etario mais
atingido era dos 20 a 29 anos (CNCS, 2004).

A situacao de guerra em que o pais Vivia, levou ao deslocamento de povoagdes em busca de refugio
e seguranca, quer noutras areas no Pais, quer em Paises vizinhos onde as taxas de prevaléncia do HIV
ja eram elevadas. O governo foi obrigado a investir maior parte dos recursos disponiveis no esforco
da defesa. Por forca dessas dificuldades conjunturais, o combate ao HIV/SIDA passou a ser

aparentemente um problema menos importante para o Pais.

Portanto, durante a década 90 o conhecimento sobre a evoluc¢do do HIV/SIDA nédo progrediu em
Mocambique. As pessoas continuaram a infectar-se inocentemente pois ndo havia informacao sobre

0S riscos de sexo sem proteccdo e outras de propagacao do HIV/SIDA.

Em 1993 e 1996 foram feitos estudos de Conhecimento Atitude e Pratica (CAP), a estudantes da
UEM, que foram apresentados nas Jornadas de Salde de 1994 e 1997. Esses estudos mostram
resultados alarmantes e com agravante de que tinha havido pouca evolucgéo entre 1993 e 1997 no que

concerne a divulgagéo da informacdo e combate a esta pandemia.

Entretanto, pensava-se que o aumento das taxas de prevaléncia era devido ao regresso macico de
populacdes que em resultado da guerra tinham-se refugiado nos Paises vizinhos, onde as taxas de
sero-prevaléncia eram altas. Desta forma, acreditava-se que com o0 reassentamento tudo iria se

normalizar.

Em 1999, o Governo decidiu actuar com maior energia no combate a epidemia e criou um Grupo
Técnico de Apoio a luta contra o HIV/SIDA, que compreendia, além do MISAU, outras estruturas de
investigacdo, planificacdo, divulgacdo e combate, envolvendo todas as estruturas da sociedade

mogambicana, e todos possiveis parceiros internacionais.

Em Maio de 2001, criou-se em Maputo os primeiros Gabinetes de Aconselhamento e Testagem
Voluntaria do HIV/SIDA (GATV), com vista a acelerar o acesso do diagnostico da infecgcdo pelo
HIV com oferta de uma testagem rapida e desburocratizada. Estes gabinetes surgem como uma
estratégia do MISAU mais vinculada a prevencdo, enquadrada na resposta nacional do HIV/SIDA.



2.3. Série temporais

Segundo Sousa (2006), uma série temporal é qualquer conjunto X de observacGes ordenadas no

tempo, X=X, t =1, 2, ..., Nonde t é o indice de tempo e N é o0 nimero de observaces.

Uma serie temporal é uma observagdo de um processo estocastico. Suponha entdo, uma amostra de
valores observados de tamanho T da varidvel aleatoria X, tal que: {Xt, X, ... , Xi}e considere uma
coleccdo de valores independentes e identicamente distribuidos e tal que: {e1, e, ..., e} € & tem
distribui¢do normal com média 0 (zero) e variancia o? (et ~ N(0, 6?)), entdo e € considerado um
processo Gaussiano com ruido branco. A sequéncia de valores observados, X, representa uma série
temporal. Desta forma, uma série temporal € uma realizacdo de um processo estocastico (Morettin &
Toloi, 2004).

2.3.1. Componentes da série temporal

Segundo Morettin e Toloi (2004), uma série temporal geralmente €, composta por quatro

componentes:

» Tendéncia: A tendéncia indica a direccdo geral dos valores estudados. A principal
caracteristica de componente é 0 movimento suave registado num periodo longo de tempo,

direccionando os dados de modo constante, crescente ou decrescente.

» Ciclo: Séo as variacdes irregulares ou alteracdes na demanda passada resultante de factores
excepcionais, como greves ou catastrofes climaticas, que ndo podem ser previstos e, portanto,

incluidos no modelo.

» Sazonalidade: As variaches sazonais sdo flutuacbes que se repetem periodicamente,
acompanhando um padrdo temporal relacionado ao factor tempo. A sazonalidade refere-se as
mudancas ou variagOes ciclicas de curto prazo. Sdo bastante parecidas com os ciclicos, com
diferenca de que os fendmenos ciclicos séo caracterizados por variagdes que oscilam em torno

da tendéncia a intervalos aproximadamente regulares de tempo e em longo prazo.

» Erro (Aleatoriedade): é tudo aquilo que ndo é explicado pelas outras componentes da série
ou seja, é o que o modelo estimado ndo consegue captar. Um erro é dito ruidobranco quando
possui distribuicdo normal com a média zero e variancia constante. Quando 0s erros ndo séo
correlacionados significa que o modelo elaborado conseguiu explicar 0 maximo da série de

dados.



O estudo de uma série temporal, consiste na descricdo das componentes que cada série temporal
possui. Normalmente desconsidera-se a componente ciclica, devido as suas caracteristicas e
considera-se que a componente aleatdria existente em todas as séries temporais, devido ao facto de
ser praticamente impossivel a sua eliminacdo. A principal utilizacdo de uma analise de uma série
temporal é a previsdo de movimentos futuros, como tentativa de controlo e de planificagdo, (Johnston
e Dinardo, 2001).

2.3.2. Estacionariedade

Um dos pressupostos fundamentais para a previsdo de uma série temporal a longo prazo é o
pressuposto de estacionaridade. Segundo Gujarati (2006), um processo estocastico é estacionario
guando a sua média e a sua variancia sdo constantes ao longo do tempo e quando o valor da
covariancia entre dois periodos de tempo depende apenas da distancia, do intervalo ou da desfasagem

entre os dois periodos de tempo, e ndo do proprio tempo em que a covariancia é calculada.

Na literatura sobre séries temporais, tal processo estocastico é conhecido como fracamente
estacionario, ou estacionario em covariancias, ou ainda estacionario de segunda ordem. E uma série
temporal ndo-estaciondria tera uma média que varia com o tempo ou uma variancia que varia com o

tempo, ou as duas situacdes.

Segundo Guijarati (2006) uma série temporal estocastica possui as seguintes propriedades:

Média: E(Yt) = p )
Variancia: var(Yt) = E(Yt — w)? = o 2)

Covariancia: vk = E[(yt — w)(yt + k — ] )

Onde: yk € a covariancia (ou autocovariancia) na desfasagemk, € a covariancia entre os valores de vyt
€ Yt + k, ou seja entre dois valores de Y separados por k periodos. Se k = 0, obtemos yo, que €
simplesmente a variancia dey (=6?); se k = 1, y1€ a covariancia entre dois valoresadjacentes de y, 0

tipo de covariéncia que discute a autocorrelacao.

Se uma série temporal ndo for estacionaria é chamada de série temporal ndo-estacionaria (quando se
trata de estacionaridade fraca) porque as vezes, a ndo estacionaridade pode ser devido a uma mudanca
na média (Gujarati, 2006).



Geralmente quando se trabalha com séries temporais ndo-estacionarias em modelos econométricos,
estes costumam gerar regressdes espurias®. Isso é visivel através de coeficiente de determinagdo (R2).
Esse problema ocorre quando as series temporais envolvidas exibirem fortes tendéncias (movimentos
ascendentes ou descendentes continuados), 0 R2apresenta um valor muito alto, e isso se deve a
presenca da tendéncia e ndo a verdadeira relagdo entre as varidveis. Pelo facto dos residuos de uma
regressdo espuria serem ndo-estacionarios, os teste F e t, ndo sdo validos. Portanto, torna-se necessario
a realizacdo de testes para verificar se um processo estocastico € estacionario, dado que as estimativas

dos modelos que utilizam dados no tempo dependem da estacionaridade das séries.

Uma estatistica importante na analise de séries temporais é o coeficiente de autcorrelacdo p. A
autocorrelacdo é usada para descrever a correlacdo entre dois valores da mesma série temporal, em

diferentes periodos de tempo existente.
2.3.3. Fungéo de autocorrelacdo

Define-se a funcéo de autocovarianvia de uma série temporal estacionéria (Xt) como:

Vx (h)= cor (Xt +n, Xt) 4)

A funcdo de autocorrelacdo (FAC) de uma série temporal estacionaria (X) é definida como

— Yoo _
h) = =—=—==cor (Xt+n, X 5
px (h) Yoo O (Xt+n, Xt) (5)
As funces de autocovariancia e de autocorrelagdo fornecem uma medida Gtil do grau de dependéncia
entre os valores de uma série temporal em diferentes periodos. As autocorrelagbes medem ainda o

tamanho e a forca da “memoria” do processo.

O grafico das autocorrelagdes amostrais versus h e chamado de correlograma. Tal grafico apresenta
valores que serdo utilizados para caracterizar as populacdes lineares ou ndo do mecanismo gerador
do processo (Granger & Newbold, 1986). Porém, ndo é simples examinar um correlograma e extrair
dele as correspondentes propriedades populacionais. O que € necessario se fazer é averiguar alguns

modelos plausiveis que provejam correlogramas de formas relacionadas.

3 Uma regressdo esplria é uma relagéo estatistica entre duas variaveis, mas onde néo existe nenhuma relacdo de causa-
efeito entre elas.



As funcdes de autocovariancia e autocorrelagdo amostrais podem ser calculadas para qualquer
conjunto de dados e ndo estdo restritas a observagdes de séries temporais estacionarias (Brockwell &
Davis, 1996). Para dados contendo tendéncia, a FAC exibira um decaimento lento a medida que t
aumenta. Assim, o correlograma pode ser utilizado como indicador da estacionariedade ou ndo de

uma série temporal (Brockwell & Davis, 1996).

2.3.4. Funcao de autocorrelacéo parcial (FACP)

A funcdo de autocorrelacao parcial (FACP) e definida como a sequéncia de correlacGes entre (X e
Xi-1), (Xt e Xt-2), (Xt e Xt-3) e assim por diante, desde que os efeitos de defasagens anteriores sobre
Xt permanegcam constantes (Hill, Griffiths e Judge, 2010). A FACP ¢ calculada como o valor do

coeficiente ®wk Na equagédo

Xi= PaXi-1+ OroXi-2+ ... + OiXe—k + €i (6)

A k-ésima autocorrelagio parcial ¢ dada pelo coeficiente ®x. Uma caracteristica importante da funcdo
de autocorrelacédo parcial € que leva em consideragdo toda a historia do processo até ao desfasamento
de ordem k correspondente, ou seja, mede a correlacdo adicional entre X: e Xt +k, uma vez controlados
os efeitos de todos os desfasamentos intermédios. Um caso particular de um processo fracamente
estacionario é o processo ruido brando®. Num processo deste tipo a média, a co-variancia sdo nulos e

a variancia é finita: p =y« =0 (k #0) e yo = o> (Enders, 2004).

2.4. Teste de Raiz unitaria

Segundo Franco (2004), a eficiéncia das estimacfes dos modelos que utilizam séries temporais
depende da estacionariedade da série, sdo descritos alguns testes capazes de detectar se 0 processo

estocastico é ou ndo estaciondario, conhecidos como testes de raiz unitaria.

Esses testes sdo capazes de detectar se a série foi suficientemente diferenciada para se tornar
estacionaria. Ainda segundo Franco (2004), se uma série deve ser diferenciada d vezes de tornar-se

estacionaria, entdo ela contém d raizes unitarias e é dita ser integrada de ordem d, denotada por 1(d).

4 0 processo de ruido branco ocorre quando a série temporal ndo depende do seu passado, nesta situacdo a série ndo é
autoprojectavel e todas as autocorrelagGes sdo nulas.



Segundo Guijarati (2006), o correlograma de um processo puramente de ruido branco® apresenta

coeficientes de autocorrelagdo em torno de zero em varias desfasagens, ilustrando a imagem de um

correlograma de uma série temporal estacionaria. Deste modo, se 0 correlograma de uma serie

temporal efectiva se parece ao correlograma de uma serie temporal de ruido branco, pode-se dizer

que essa série temporal provavelmente é estacionaria. Portanto, essa percepg¢do intuitiva que é a

andlise gréfica € o ponto de partida dos testes de estacionaridade mais formais. Para testar a série

temporal se é integrada ou ndo € necessario realizar teste de raiz unitaria e o presente estudo fez

mencdo de trés testes:

a)

b)

Dickey-Fuller e Dickey-Fuller Aumentado

Segundo Gujarati(2006), o teste de Dickey-Fuller (DF) e Dickey-Fuller Aumentado (ADF) é
um meio de diagndstico para testra se a série temporal é integrada ou ndo. Onde a hipdtese
nula do teste de DF € a existéncia de raiz unitaria, omde o termo &; do erro estatistico segue
hipbteses classicas, tem média zero, variancia constante e a série possui ruido branco. Neste
teste, se o valor absoluto calculado da estatistica t for maior que os criticos absolutos t de DF
ou Mackinnon-DF ndo se rejeitam a hip6tese de que a série temporal seja estacionaria caso

contrario, série é ndo estacionaria.

O teste de Dickey-Fuller tem alguma desvantagem, pois, na realizacdo deste teste assume-se
que o termo de erro & ndo apresenta autocorrelagéo serial, ndo incorporado o caso em que 0s
residuos apresentam correlacdo serial. Para ultrapassar esse problema Dickey e Fuller
desenvolveram um teste conhecido por teste de Dickey-FullerAmpliado ou aumentado
(ADF), que consiste em adicionar nas equagdes descritas no teste DF os valores desfasados

na variavel dependente AX;, apés a inclusdo dos termos desfasados da varidvel dependente.

Phillips e Perron (PP)

O teste de Phillips e Perron (PP) é baseada na abordagem semiparamétrica a partir do principio
da invariancia e dos movimentos Browianos, considerando que os termos de perturbagdo
estatisticos sdo realmente correlacionados. Assim como a maioria dos testes classico, para
estacionariedade o procedimento PP possui como hipotese nula a existéncia de uma raiz
unitéria (Alencar, 2010).

% Uma série é puramente aleatério (ruido branco) quando seus residuos tem média zero, a variancia o é constante e é ndo
serial correlacionado com o tempo
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O teste de PP apresenta algumas vantagens em relacdo aos testes de DF e ADF, dado que, este
é robusto, as formas de heteroscedasticidade dos residuos e durante a realizacdo ndo é
necessario especificar o numero de desfasamentos na estimacdo das regressdes descritas

acima.

¢) Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)

O teste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS), também é baseado na abordagem
semiparamétrica a partir do principio da invariancia e dos funcionais movimentos Browianos.

A sua hipotese nula € a inexisténcia de raiz unitaria (Alencar e Marques, 2007).

Se o valor absoluto da estatistica KPSS for menor que os criticos absolutos de KPSS a 5%
ndo se rejeitam a hipotese de que a série temporal seja estacionaria caso contrario, a série €

ndo estacionaria.
2.5. Modelos de séries temporais

Para aplicacdo das séries temporais € necessario primeiro fazer uma investigacdo sobre as
caracteristicas das mesmas. Esta investigacdo consiste em analisar as estatisticas descritivas dos dados
gue compdem a série, a funcdo de autocorrelagcdo, bem como verificar as questdes de estacionaridade
e a necessidade ou ndo de transformacdes. Isto se faz pela necessidade de aplicacdo da maioria dos
métodos (Gujarati, 2006).

2.5.1. Modelos auto-regressivos (AR)

Segundo Gujarati (2006), se uma série temporal qualquer for estacionéria, esta pode ser modelada de
varios modos. A caracteristica principal do modelo aut- regressivo € que no lugar das variaveis
independentes, 0 processo vai utilizar os valores prévios da série temporal para a estimacdo do

modelo. No modelo auto-regressivo a série das observagdes histdricas Z: € descrita por seu valor

Xi= 01Xt 1+ P2Xt_2+ ... + PpXi_p + & (7

passado regredido e pelo ruido aleatério. Assim o modelo de ordem p, AR (p) € dado por:

Onde: @; é o parametro a ser estimado, que descreve como o valor corrente de X: se relaciona com
os valores passados de X;_j, parai=1, 2, 3, ... ,p. Para simplificar a representacdo do modelo, utiliza-
se um operador auto-regressivo de ordem p, dado por:

11



OB)=1-D1B-1—-DB%- ... - DyBP (8)
E reduz-se 0 modelo auto-regressivo de ordem p para:
(D(B) =Xt =g (9)

Segundo Werner & Ribeiro (2003), o0 modelo auto-regressivo de ordem 1 ou AR(1) é a versdo mais

simples dessa classe de modelos. Sua representacéo algébrica é dada por:

Xi= D1 Xt_1 + &t (10)

Para processos auto-regressivos de primeira ordem, AR(1), também chamados de processos
Markovianos, a estacionariedade ¢ obtida se |®| < 1 e as autocavariancias (yk) sejam independentes

(Chatfield, 2004). No caso do modelo AR(1), as autocovariancias sdo dadas por:
11
7= PX o 4y

As autocorrelagdes pk sdo dadas pela equacdo:

Pk%_l;:Cle, parak=0,1,2,...,p (12)

Segundo Liebel (2004), os processoa de segunda ordem, AR(2), tém sua estacionariedade assegurada
quando:
O1+D< 1, P2-P1< 1 e |D| <1

A funcdo de autocorrelacdo decai exponencialmente quando ®: ¢ positivo, quando @1 é negativo, a
funcdo de autocorrelagcdo também decai exponencialmente, mas apresenta alterndncia de sinais

positivos ou negativos Werner & Ribeiro (2003).
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2.5.2. Modelos de Média Mdével (MA)

De acordo com Johnstor & Dinardo (2001), o modelo de médias moveis de ordem g, ou seja MA (q),
descreve um conjunto de dados como sendo resultado da combinacdo linear dos choques aleatorios

que se comportam como ruido branco, ocorridos no periodo corrente e nos periodos passados, isto é:
Alternativamente, () pode ser escrito como:

Yi=V+e +pig_1+... +qutfq:V"'Zfl:l U E¢—j (13)

Yi=v + B(B) &, com (14)
B(B)=1+P1 B+ P2 B%+ Byq (15)

Onde: B representar o polinémio do operador atraso.

Segundo Barros (2005), a condigdo de estacionariedade em processos MA (q) € sempre satisfeita e
portanto em geral é desejavel impor restricGes para que ele satisfaca uma condicdo chamada

invertibilidade semelhante a condicdo de estacionariedade.
Um processo MA (q) € invertivel se a equagdo 6(B) = 0 tem todas as raizes fora do circulo unitario,

isto ¢, se B(B) # 0 para [B| < 1.0 processo MA (1), é expresso pela seguinte equacao:

Yi=V +er + Prer-1 (16)

E caso particular de MA (q) quando q = 1. Caso |B1| < 1 0 processo ¢ dito estacionario e invertivel.

As autocorrelacdes séo obtidas como:

_ B 17
Pk= " a8

A FAC é zero para desfasagens maiores que g e a FACP apresenta uma combinacéo de decaimentos

exponenciais e sinusoidais.
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2.5.3. Modelos Mistos Autoregressivos de Médias Moveis (ARMA)

Os modelos auto-regressivos e de médias mdveis € a juncdo dos modelos AR e MA. Denotados por
ARMA(p,q) um processo auto-regressivo e de medias moveis de ordem (p,q). Em alguns casos, pode
ser necessario utilizar um grande nimero de parametros em modelos puramente AR ou puramente
MA. Nesses casos, é vantajoso misturar os componentes de um modelo AR com os componentes de
um modelo MA, gerando assim, um modelo ARMA. O modelo ARMA (p,q) exigira um namero

menor de termos e pode ser expresso conforme a seguinte equacgéo:

Yi=D1Yi 1+ DY+ ...+ (I)th,p te—01& 1— ... — 04&t g (18)

O modelo ARMA mais simples ou frequentemente utilizado é 0 ARMA (1; 1)

— (1= $181)(P161) (19)
1+ 03+d40,

P1
Onde:px= @ pr_,para K > 1.

A funcdo de autocorrelacdo do modelo ARMA (p; q) apresenta caracteristicas da funcdo MA (q) para
as desfasagens k < q, pelo facto de a memoria do componente de médias mdveis durar apenas ¢

periodos. Nas desfasagens maiores que k+1 as caracteristicas sdo iguais as de um modelo AR (p).

2.5.4. Modelos Auto-regressivos Integrados e de Medias Mdveis (ARIMA)

Segundo Luz et al. (2005), os modelos AR, MA e ARMA, sdo apropriados para descrever séries
temporais estacionarias, ou seja, que se desenvolvem no tempo em torno de uma média constante
(séries estacionarias). Assim, para ajustar modelos a séries temporais ndo-estacionarias € necessario
remover as fontes de variacdo ndo-estaciondrias, desde que as mesmas nao tenham um
comportamento explosivo.A remocéo da tendéncia consiste em tomar um nimero finito de diferencgas
d, da série temporal original. A série que se torna estacionaria através deste procedimento é chamada

de n&o-estacionaria homogénea.

Denotando a série diferenciada por:

Xt = AdYt = (1- B)d Yt (20)
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O processo autoregressivo integrado e de médias moveis denotado ARIMA (p, d, q) onde p é a ordem
da componente autoregressiva, d é o numero de diferencas tomadas na série e g € a ordem da

componente de médias moveis é dado por:

Xt=a+ o, Xt-1+4+ ...+ apXt-p + et + Byet-1 + ... + Bqset-q (21)
ou de forma equivalente,
a(B) (1- B)dYt = B(B)et (22)

Onde: & ¢ ruido branco com média zero, ®(B) ¢ B(B) sdo respectivamente os polindmios

autoregressivos e de medias moveis.

Portanto, pode-se descrever todos os modelos vistos anteriormente utilizando a nomenclatura
ARIMA, isto é:

i) ARIMA(p,0,0) = AR(p);
i) ARIMA(0,0,g) = MA(q);
iii) ARIMA(p,0,q) = ARMA(p,q).

2.3.5. Modelos sazonais auto-regressivos e de médias moveis (SARIMA)

Segundo Pellegrini & Fogliato (2001), a maior parte das séries temporais, exibe uma caracteristica
periddica que se repete a cada s intervalos de tempo. Por exemplo, em séries compostas por

observagdes mensais e sazonalidade anual, s € igual a 12. Define-se,

As=(1-B9) (23)

como operador da diferenga sazonal. Por conseguinte:

As Xs = (1 - B®%) Xt = Xi- Xi-s (24)

é a primeira diferenciacdo sazonal. De um modelo geral, D diferenciacdes sazonais podem ser
requeridas para produzir uma série estacionaria. Para Liebel (2004), nos casos em que 0 processo
apresenta componentes sazonais, deve-se acrescentar essa informacdo no modelo, que tera a seguinte

representacgao:
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®(BSVE Xi=0 (B)o (25)

De forma resumida obtém-se a formula genérica do modelo autoregressivo integrado e de media
movel sazonal multiplicativo de ordem (p, d, g) x (P, D, Q)s — SARIMA (p, d, g) x (P, D, Q)s, dada

por:

Dp(B) Py (BS) VIVE X: = 0q (B) O (BS)e: (26)

Hi

Capitulo 111

Material e Métodos

Neste apresenta-se a fonte de dados, os softwares usados para a aplicacdo dos modelos estatisticos e
sdo apresentados os principais passos para a obtencdo dos resultados da investigacdo. O estudo foi
conduzido com o auxilio dos softwares estatisicos Eviews versdao 11 e o pacote de programacao
RStudio na versao 4.2.1. Para sobre o0s testes estatisticos feitos, considerou se o nivel de significancia
de 5%.

3.1 Material
3.1.1. Fonte de dados

Para a realizacdo do trabalho, foi usada uma base de dados secundaria, disponibilizada pela Direccéo
Provincial de Saude da Provincia da Zambézia (DPSPZ), contendo observacdes referentes aos novos
casos de infeccdo de HIV/SIDA notificados no periodo de Janeiro de 2010 a Junho de 2016 em todos

os distritos da Provincia.

Estes casos, sdo registados diariamente ao nivel das unidades sanitarias, na comunidade e resumidas
mensalmente pelos distritos, depois compilados a nivel da Direcc¢do Provincial da Saude da Zambézia
(DPSZ) e posteriormente encaminhados ao Ministério da Saude (MISAU) através das diferentes
plataformas (SISMA, Modulo Basico e DHIS2).
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3.1.2. Caracterizacdo da Area de Estudo

Zambézia € uma provincia no centro de Mogambique, tem uma area de 103 127 km?2 e uma populacéo
de 3 792 000 habitantes de acordo com os resultados do Censo de 2007, representando um aumento
de 31,1% dos habitantes em apenas dez anos comparativamente ao Censo de 1997. A capital da
Provincia é a Cidade de Quelimane, que dista cerca de 1600 km ao Norte de Maputo, que € a capital

do pais.

A Provincia da Zambézia esta limitada ao norte pelas provincias de Nampula e Niassa, ao leste pelo
Canal de Mocambique, ao sul pela provincia de Sofala e ao oeste pela provincia de Tete e pelo
Malawi.

O toponimo Zambézia foi criado em 1858 por decreto régio, abrangendo as capitanias de Quelimane
e “Rios de Sena” (o Zambeze). O que hoje chamamos Provincia da Zambézia foi durante muito tempo
o “distrito de Quelimane”, criado em 1817, extinto e incorporado no de Sena em 1829 e reposto em
1853.

Gurugé
Alto Molocue
Narnarroe .
Gilé
A Ile
Milange Lugela Az,
/’ \.
» Reserz%‘Parci,al{
*. deCaca do Gilé
Mocuba Pebane
Morrumbene Maganja
da Costa
Micoadala
Mamacurra
Mopeia Quelimane
Inhassunge
Chinde ® Capital da Provincia

Superficie total: 103.127 km2

Figura 1 - Mapa dos Distritos da Zambézia
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3.2. Métodos
Foram por coseguinte, apresentados todos 0s passos seguidos para a concretizacdo dos objectivos

delimitados no inicio do estudo.

3.2.1. Teste de deteccdo da componente sazonal
Para a investigacdo da componente sazonal realizou-se o teste F de Snedecor para analise de variancia
(ANOVA), em que consistiu em comparar a variacdo do preco do crude entre grupos e variacdo do

preco de crude dentro de cada grupo, neste caso 0S grupos séo 0s 12 meses.

As hipoteses do teste sdo:

Ho: p1 = u2 = u3 = na (Auséncia de sazonalidade)
H1: Pelo menos dois grupos tém médias diferentes

Estatistica de teste é dada por:

SQE
_g-1_ QME
F= SQD - QMD ~ T (k-1,n-g) (27)
n-g
Onde:
SQE = (X %) @)
SQD =YY (x - %’ (29)

Regra de decisao:

Seo valor obtido em (3.1) for inferior ao valor critico de Fg.1, n-g), @ um nivel de significancia de 5%,
ndo ha evidéncias suficientes para rejeitar a hipdtese nula Ho e conclui-se que ha auséncia de
sazonalidade, isto é, o factor més n&o influencia no comportamento das novas infecgdes pelo HIV,
consequentemente, a razdo deQME/QMD terd um valor proximo de 1. E também ndo ha evidéncias
suficientes para rejeitar Ho se o p-value associado ao teste for maior que 5%. Para testar hipo6tese nula
de igualdade das médias entre grupos através da estatistica (3.1), deve-se cumprir 0s seguintes

pressupostos.
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3.2.2. Verificacdo das suposicoes

a) Normalidade:

O teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S) € o teste estatistico adaptado para determinar, com uma
certa margem de erro, se uma amostra é proveniente de uma populacdo com distribuicdo continua.
A distribuicdo Normal é, pela sua importancia nos modelos, aquela que com maior frequéncia

pretendemos testar. A estatistica do teste €,

DN = max|[F(x,) - F, () |[F (%) — Fy (%) (30)
Onde:

A distribuicéo tedrica acumulada sob Ho é representada por F,(x;) e a distribuigdo de frequéncias
dos valores amostrais por F(X;). Como Ho supde que a amostra tenha sido obtida da distribuigdo
F,(X;) é razoavel esperar que, para cada valor de X, F(X;)esteja proximo de F,(X;) ,isto é, sob

Ho, espera-se que as diferengas entre F(x;)e F,(X;) sejam pequenas.

Neste estudo, foi usado o teste de normalidade de K-S para testar o modelo normal com estimacéo de
parametros foram corrigidos por Lillifors e é essa correccao que aparece na determinacdo do p-value

(Sig.). O que se pretende testar é descrito pelas seguintes hipoteses:

Ho: A populacéo tem distribui¢cdo normal;

H1: A populacéo ndo tem distribuicdo normal.

b) Homocedasticidade

Alguns procedimentos estatisticos comuns pressupdem que as variancias das populacdes a partir das
quais sdo desenhadas em diferentes amostras sdo iguais. Neste estudo foi usado o teste de Levene

para avaliar este pressuposto. A estatistica de teste de Levene (LM) dado auma variavel y com uma

amostra do tamanho N dividido em k subgrupos, é dada por:

Zk:n,(il 7)*
(n k) IZlnl ~Fin (31)

A

i=1 j=1
Onde: n, é o tamanho da amostra do i —enésimosubgrupo.
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Zj Z‘yij - y.‘ (32)

K
Z Zjj Z Zi (33)

NI
I
N
Il

Testa se a hipdtesenula de que as variancias da populagdo sdo iguais como descrito abaixo.

Ho: As variancias da populagéo séo iguais;
H1: As variancias da populagédo ndo sao iguais.

Regra de desiséo:
Conclui-se que ha homogeneidade entre 0s grupos, se a um nivel de significAncia de 5% n&o haver evidéncias suficientes

para rejeitar a hipotese de que ha igualdade de variancias entre 0s grupos ou seja se o p-value for maior que nivel de
significancia ou aindase W < F,_, , . E se p-value for menor ou igual a 5%, indica que ha evidéncias suficientes para
rejeitar a hipdtese de igualdade de variéncias entre 0s grupos.

3.2.3. Teste de estacionaridade

Segundo Guijarati (2000), o trabalho empirico baseado em dados de série temporal supde que a série
temporal envolvida seja estacionaria. Mas em geral as séries temporais que envolvem dados de
variaveis econdmicas ndo sdo estacionarias em niveis e para que sejam estacionarias devem ser
integradas ou diferenciadas de modo a tornarem-se estacionarias ou seja se uma série temporal for

integrada de ordem d , isto é, | (d) suas d diferencas serdo | (0) ou seja estacionaria.

Segundo Guijarati (2006), um procedimento concreto para a aplicabilidade de estatistica de Dickey-
Fuller, envolve estudar a natureza do processo de raiz unitaria, por via dos seguintes processos

aleatorios:

Y, é um passeio aleatorio:

Ay, =y, +U, (34)
Y, é um passeio aleatorio com deslocamento:

Ay, = B, + 3, , +U, (35)

Ayt = :Bl + ﬂzt + 8)’&1 +U; (36)
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Y, é um passeio aleatorio com deslocamento em torno de uma tendéncia estocéstica.

3.2.4. Metodologia de Box-Jenkins

A metodologia Box & Jenkins é uma ferramenta importante de facil aplicacdo para previsdo de
variaveis baseadas em séries temporais. A previsdo do comportamento futuro dessas variaveis é de
fundamental importancia e ela ainda é pouco aplicada.Os modelos de Box e Jenkins partem da ideia
de que, cada valor da série pode ser explicado por valores predeterminados. Estes modelos
apresentam menor erro e consideram a série historica, em ordem cronoldgica, em que se realizam as
analises de autocorrelacbes e autocorrelagcbes parciais, para se calcular uma estimacdo dos

pardmetros, minimizando o erro quadrético.

Estes modelos possuem uma grande vantagem, que consiste em obter o erro quadratico minimo
apresentado pelo diagnostico dos parametros estimados. A modelagem ARIMA é composta com as

seguintes etapas:

1. Identificacdo do modelo

A identificagdo particular de um modelo ARIMA a ser ajustado aos dados pode ser
considerado uma das fases mais criticas ao se utilizar uma modelagem ARIMA. A escolha do
modelo a ser utilizado é feita principalmente com base nas funcées de autocorrela¢bes (FAC)
e das autocorrelacbes parciais estimadas (FACP), que sdo utilizadas para comparar com as

quantidades tedricas e identificar um possivel modelo para os dados.

Esta fase é responsavel por decidir se a série temporal € auto-regressiva de médias moveis ou
mista. Esta etapa, é feita geralmente de forma visual, inspeccionando diagramas especificos
obtidos nos dados, ou empregue nas Varias técnicas estatisticas. Essa é considerada a etapa
mais dificil e delicada visto que ndo ha consenso sobre qual é a melhor estratégia a ser seguida.
Entre as varias existentes, duas se destacam: A analise das fungdes de autocorrelacdo e
autocorrelacao parcial amostraise o uso de um critério de seleccdo de modelos (Critérios de

Akaike ou Bayesiano).

21



Tabela 1. Propriedades das FAC e FACP nos modelos ARIMA

Modelos FAC FACP
(1,d,0) Decaimento exponencial ou oscilatério e =0, parak>1
(2,d,0) Decaimento exponencial ou seniodal e =0, parak>2
(p, d, 0) Decaimento exponencial e/ou seniodal ek =0, parak>p
0,d, 1) pk=0,parak=1 Dominado por decaimento exponencial
0,d, 2 pk=0,parak=2 Dominado por decaimento exponencial
ou senoidal
(0,d,q) pk=0,parak=q Dominado pela combinacéo lienar do
decaimento exponencial ou senoidal
(1,d,1) Decaimento exponencial a partir da Dominado por decaimento exponencial
defasagem 1 a partir da defasagem 1
(p, d, Q) Decaimento exponencial ou senoidal Dominado por decaimento exponencial

depois da defasagem p-q

ou senoidal depois da defasagem p-q

Fonte: Bruno (2001)

Para modelos sazonais, o comportamento da FAC e da FACP deve ser analisado também proximo

da desfasagem sazonal, por exemplo, desfasagem 12 para dados mensais e desfasagem4 para

dados trimestrais. A Tabela abaixo resume as propriedades da FAC e da FACP para modelos

SARIMA.

Tabela 2- Propriedades das FAC e FACP nos modelos ARIMA

Modelos FAC FACP
(P,D,0)  Decaimento Picos nas defasagens s, 2s, ..., Ps e corte
apos Ps
(2,D, 0) Picos nas defasagens s, 2s, ..., Qs e corte Decaimento
apos Qs
(P, D, 0) Picos nas defasagens s, 2s, ..., Qs e corte  Picos nas defasagens s, 2s, ..., Ps e corte
apos Qs apos Ps
(0,D,1)  Decaimento rapido na defasagem Decaimento rapido na defasagem
sazonal sazonal
(0,D,2) Valores pequenos em todas as Valores pequenos em todas as

defasagens sazonais (Nao héa picos)

defasagens sazonais (Nao héa picos)

Fonte: Bruno (2001)
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2.Estimacao dos parametros

Identificada a ordem de um modelo ARIMA para uma série temporal precisa-se agora estimar
0s parametros deste modelo. Para isso, pode-se utilizar método dos momentos, estimadores

de minimos quadrados e estimadores de maxima verosimilhanga.

3.Diagnostico ou verificacdo do modelo

Essa etapa consiste em verificar se 0 modelo identificado e estimado é adequado. Em caso
positivo, ele pode ser utilizado para fazer previsGes. Em caso negativo, sera necessario
identificar outro modelo e repetir as etapas de estimativa e verificacdo. Segundo Fava (2000),
as formas de verificacdo frequentemente utilizadas sdo: anélise de residuos e avaliacdo da
ordem do modelo. Alguns testes de adequacdo do modelo séo:

» Teste de autocorrelacdo residual;

» Teste de Box-Pierce;

» Teste da autocorrelacdo cruzada;

» Andlise de residuos.

A avaliacdo feita por meio dos residuos do modelo estimado,exige que 0s mesmos devem
apresentar estimativas do ruido branco. O teste de ruido branco é feito verificando o
comportamento da sua FAC para os periodos estimados. Essa conclusédo é reforcada ap6s a
utilizacdo do teste de Ljung-Box Q*, que ndo rejeita, para qualquer defasagem Kk, a hipdtese de
erros nao correlacionados. Assim, podemos considerar que os residuos se comportam como ruido

branco.
4.Avaliacéo da ordem do modelo

Para além disso, a analise do desvio padréo residual e outro indicador para verificar se a ordem

do modelo é adequado, quanto menor for o erro padrdo, melhor serdo as previsoes.

Segundo Costa (2005), caso 0 modelo ndo seja adequado, o ciclo € repetido, voltando a fase da
identificacdo. Contudo, o procedimento muito utilizado é identificacdo de varios modelos,
mas alguns deles sdo dados estimados e, escolhe-se um. Quando se obtém um modelo

satisfatorio, passa-se para a Ultima etapa da metodologia: realizar previsdes.
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O objectivo desta avaliacao é verificar se um modelo ndo apresenta parametros em excesso,
esta observacgdo é feita com base no erro padrdo. Se o valor do coeficiente for pequeno em

relacdo a seu erro padrédo, conclui-se que ele ndo é significativo.

5.Previsdo apartir do modelo

Onde:

Depois da identificacdo e estimacdo de um modelo ARIMA adequado as observacgoes,
procede-se com avaliagdo dos métodos que possam ser utilizados na modelagem ARIMA para
prever os valores das observacGes para 0s proximos meses. Esta etapa nao requer grande
intervencdo por parte analista, uma vez identificado o0 modelo, as estimativas dos respectivos
parametros sdo feitas automaticamente recorrendo a um dos métodos: maxima

verosimilhanga, minimos quadrados e momentos.

Importa ressaltar que previsfes utilizando modelos ARIMA séo eficazes para um periodo
curto e as melhores previsdes serdo aquelas que apresentam um errro quadratico médio (EQM)
minimo. Além dessa medida o desempenho preditivo dos modelos foi avaliado segundo o
tamanho do erro de previsdo, mensurado pela raiz quadrada da média dos quadrados do erro
(RMSE) e (MAPE).

e Raiz quadrada da média dos quadrados do erro (RMSE)

nEZ

RMSE = [> -+ @37)
izt N
e Média do erro absoluto (MAE)
P3N
MAE — i=1 (38)
n

e Erro absoluto percentual medio(MAPE)

3|
MAPE = =1t
n

(39)

etzyt_yt
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Essas duas medidas foram usadas para certificar se do modelo que tem a melhor capacidade para
fazer a previsdo. Onde as medidas que podem ser usadas para verificar quais modelos que tém as
melhores medidas RMSE e erro absoluto percentual médioMAPE (este ndo vale para dados proximos
de zero, sendo preferivel a utilizacdo de outro método para a andlise dos erros).Os valores do erro
percentual absoluto médio podem ser relacionados com a potencialidade das previsées: MAPE <10\%
- previsdo é potencialmente muito boa, MAPE <20\% - previsao é potencialmente boa, MAPE <30\%

- previsdo é potencialmente razoavel e MAPE >30\% - previsdo é potencialmente inexata.
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Capitulo IV

Resultados e Discussao

Neste capitulo, fez-se a apresentacdo e a discussdo dos principais resultados obtidos com a aplicacdo
dos modelos descritos na seccdo metodoldgica. Inicialmente faz-se uma analise descritiva da série
dos casos de infeccdo por HIV/SIDA, o comportamento da série através de uma analise gréfica, teste
de ADF para a estacionariedade da série, comparacdo entre os melhores modelos e seleccao do melhor

com o propésito de realizar a previsdo.

4.1 Resultados

4.1.1. Anédlise descritiva

A Tabela (3), mostra o comportamento da série dos casos positivos no teste de HIVV/SIDA no periodo
em analise, onde observa-se uma média mensal de 3554 casos positivos com desvio padrdo
aproximadamente de 1347 casos positivos no mesmo periodo. O nimero maximo de casos de

infeccdo por HIV por més, foi de 8240 e 0 nimero minimo de casos foi de 693 em um més.

Tabela 3. Estatisticas descritivas da série das infec¢Bes

Variavel Observacdes Média Desviu Coeficiente Observacdo Observacao
padrdo de variacdo minima maxima
Infecgbes N=77 3554 1347 37.9% 693 8240

Analisando o coeficiente de variacéo, verifica-se que existe uma grande variabilidade nos casos de
infeccdo por HIV/SIDA ao longo do periodo em analise, ou seja, apresentam uma dispersao alta, pois
o coeficiente de variacdo € igual a 37.9% sendo que é maior que 30% que corresponde a dispersao
alta.Examinando a série temporal de casos de infeccdo por HIV/SIDA na Provincia da Zambézia na
Figura (4), pode-se afirmar que o grafico apresenta comportamentos diferenciados durante o tempo,
visto que em 2022 registam-se altos casos notificados de infeccdo de HIV/SIDA, situagéo

contraditéria ao periodo inicial de 2018.
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A mesma série ndo apresenta tendéncia crescente ou decrescente, como ilustra o gréafico abaixo, e
pode-se suspeitar que ela se desenvolve de forma aleatoria ao longo do tempo, sugerindo que ela seja

estacionaria, mas para efeitos de confirmacéo foi feito o teste de raiz unitéaria.

03 03
0 2 e e e e I
01 w 0.1
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<UU | | 1 o oog | . | |
| - =° T
0.1- 0.1-
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Figura 2 Comportamento da série de casos de infec¢do por HIV/SIDA

Entretanto, antes mesmo de fazer todas as analises da série em estudo, incluindo o teste de de raiz
unitaria que é o primeiro teste a realizar antes de fazer qualquer outro teste, os dados foram

submetidos a verificagdo de algumas suposigoes.

4.1.2. Verificacdo das suposicdes

Antes de proceder com as analises é importante verificar o pressuposto da normalidade, visto que é

a fase fundamental para averiguar a qualidade do ajustamento da distribui¢cdo normal.

Total Positivos
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.0001 H h

-2,000 -1, OOO 1, OOO 2, OOO 3, OOO 4,000 5, OOO 6, OOO 7, OOO 8, OOO 9, OOO

l [ Histogram —— Normal ]
Figura 3 - Histograma da série de casos de infeccdo por HIV/SIDA
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A representacao grafica dos dados é geralmente o primeiro passo da analise de toda série temporal.
Analisando a Figura 3, verifica-se que os valores dos coeficientes de assimetria e de curtose sdo
ambos estatisticamente diferentes da distribuicdo normal (0 e 3 respectivamente). Ainda na figura 4,

também é possivel visualizar o caracter leptocurtico da distribuicdo dos casos positivos de HIV.

Tabela 4. Teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov

Variavel Estatistica K-S Df. Sig.
Casos positicos 0.144 78 0.546

O teste ndo para paramétrico de Kolmogorov-Smirnov, Tabela 4, mostra que a série de casos de
infeccdo por HIV/SIDA na Provincia da Zambézia apresenta o valor do teste e a probabilidade
associada de 0.546. Assim, ha evidéncia suficiente para se Rejeitar a hipotese de que a distribuicéo é
normal, ou seja, a série dos casos de infeccao por HIV/SIDA na Provincia da Zambézia entre Janeiro
de 2016 e Junho de 2022 possui distribui¢do normal.

O teste de igualdade das médias dos casos de infeccdo por HIV/SIDA, sugere a ndo rejeicdo da
hipo6tese nula de igualdade das médias mensais de casos positivos de HIV na Provincia de Zambézia,
o0 que significa que a um nivel de significancia de 5% nao existem diferencas significativas entre as
médias mensais dos casos positivos de infeccdo por HIV/SIDA registados na Provincia de Zambézia
no periodo em analise, visto que o valor do sig (0.879) é maior do que a = 0.05 (nivel de significancia),

como descrito na Tabela 5.

Tabela 5. Anova para comparagdo das médias dos casos positivos de HIV

Regressao Soma dos Df.  Quadratico Estatistica  Sig.
guadrados Meédeio F

Entre grupos 11175799,368 11 1015981,761 0.526 0.879

Dentro dos grupos  127524916,786 66 1932195,709 --ememm -

Totais 1387007616,154 77T mmmeem e e

Mediante o pressuposto da aplicacdo do teste de Levene, a Tabela 6, apresenta a nédo rejeicdo da
hipo6tese nula da homogeneidade na variancia dos casos de infecgdo por HIV/SIDA na Provincia da
Zambézia, ou seja, as diferencas de homogeneidade das variancias observadas nos casos de infec¢do
por HIV/SIDA na Provincia da Zambézia, ndo sdo consideradas estaticamente significativas visto que

0 p-value € maior que o nivel de significancia aplicado neste trabalho 5%.
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Tabela 6. Teste de Homogeniedade das variancias

Estatistica de Levene Dfl Df2 Sig.
Casos positicos 11 66 0.654

Desta feita, fez se a analise da estacionariedade da série em analise, sub o risco de proceder se com
a analise e obter-se uma regressdo sem sentido, 0 que levaria a uma previsao inadequada se futoros

caso de infeccdes pelo HIV/SIDA.

4.1.3. Analise da Estacionariedade

A andlise da funcéo de autocorrelacdo (FAC) e da funcédo de autocorrelacéo parcial (FACP) descritas
na figura (), ndo permite tirar conclusdes sobre a estacionariedade da série de casos de infeccéo por
HIV/SIDA na Provincia da Zambézia no periodo de Janeiro de 2016 a Junho de 2022, sendo assim

realizou-se o teste de ADF para analise da estacionariedade.

Tabela 7. Teste de ADF das infecgOes registadas em nivel
Série Estatisticat 7t (a¢=0.05) lags Sig.
Casos positicos -1.908 -2.89 74 0.169

O valor da estatistica t é de -1,8102, que € menor do que o valor critico a significancia de 5%, que é
de -3,43 quando comparados em termos absolutos. Portanto, com base na analise grafica, do
correlograma ACF e no p-valor associado ao teste de Dickey-Fuller, a conclusdo é de que, para 0s
periodos janeiro de 2016 a Junho de 2022, a série em nivel dos casos positivos foi ndo estacionaria;

O que tornaindispensavel a realizacao das 1% diferencas, de modo a torna la estacionaria.
Tabela 8. Teste de ADF das infecgBes registadas em nivel
Série Estatisticat 7t (a=0.05) lags Sig.
Casos positicos -4.431 -2.89 73 1.21e-05

Depois das 1% diferencas pode se verificar que estatistica t -4.431 é superior que 0 T = -2.89 em

termos absolutos e o p-valor també é inferior que o nivel de significancia e pode-se concluir que a

em analise é estacionaria nas suas 1%s diferencas ou entdo, pode se afrimar que a séries é 1(1).
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4.1.4. ldentificacdo do modelo

Neste estudo, as sugestdes dos picos, decaimentos e outras que foram descritos como indispensaveis
para a identificacdo do modelo foram ignoradas, pois, 0 pacote estatistico R, disp6e de um método
ou funn¢do denominada auto.arima(), que consiste em fazer diversos modelos com o auxilio
computacional e trazer todas as combinacGes de modelos com 0s seus respectivos parametros,
cabendo apenas ao investigador avaliar aquele que apresentar o menor AIC entre 0s modelos

genrados.

Deste modo, passa-se a apresentar os 11 modelos genrados pela funcdo auto.arima, de salientar que
a maioriados modelos contém a contante, comexcepcao de apenas um modelo, além disso, foram
apresntados os seus respectivos AIC para efeitos de avaliagio do melhor modelo, como é

demonstrado na seguinte tabela:

Tabela 9. Modelos genrados pela fungdo auto.arima()

Modelo ajustado Constante AIC
SARIMA(2,1,2)(1,0,1)[12] Com constante Inf
ARIMA(0,1,0) Com constante  144.0246

ARIMA(1,1,0)(1,0,0)[12] Com constante 148.0174
ARIMA(0,1,1)(0,0,1)[12] Com constante  148.0347
ARIMA(0,1,0) Sem constante  142.5400*
ARIMA(0,1,0)(1,0,0)[12] Com constante 145.7951
ARIMA(0,1,0)(0,0,1)[12] Com constante  145.8150
ARIMA(0,1,0)(1,0,1)[12] Com constante 148.0016

ARIMA(1,1,0) Com constante  146.1889
ARIMA(0,1,1) Com constante  146.1889
ARIMA(1,1,1) Com constante Inf

De entre os modelos apresentados, o melhor modelo é o ARIMA (0,1,0), visto que, esse modelo
possui um menor valor de AIC, como ilustra a tabela (9). Assim sendo, prosseguiu se com a estimacao
do modelo que sera usado para fazer as previsoes, esse modelo também pode ser denominado como

0 modelo integrado de primeira ordem.
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4.1.5. Diagnéstico do modelo estimado
Apdbs estimar 0 modelo é necessario verificar se 0 mesmo € adequado. Se 0 modelo estiver
adequadamente especificado, os residuos do modelo estimado serdo estimativas de ruido branco e

assim, os coeficientes de Auto correlacdo dos residuos devem estar estatisticamente iguais a zero.

Normal Q-Q Plot
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Figura 4 - Representagdo gréafica dos residuos do modelo

Pode se veriificar no primeiro gréafico descreve a série dos residuos do modelo estimado, e no canto
superior direito, foi representado o Q-Q plot que sugere a nomalidade dos residuos, pois, a varios
pontos estdo sobre a recta estimada, os duas representcdes abaixo da figura(8) ilustra os correlagramas
da FAC e FACP, estas, apresentam as defasagens dentro dos limites, levando a suposicdo de que 0s
residuos apresentam um ruido branco. Para provar esta suposi¢do foi preciso realizar os testes formais

dos residuos do modelo estimado e verificou se o seguinte:

Tabela 10. Teste de ADF dos residuos do modelo estimado

Série Estatisticat 7t (a=0.05) lags  Sig.
Casos positicos -4.539 -2.89 73 1.45e-05

Para verificar as autocorrelagdes parciais dos residuos do modelo estimado, foi realizados dois testes
que sdo o teste de Box-Piece e Ljung-Box, desta feita passa se a apresentar os resultados nas tabelas

que se seguem.

Tabela 11. Teste de Box-Piece dos residuos do modelo

Estatistica Qop Lags usados Sig.
3.6534e-06 1 0.9985
0.80489 2 0.6687
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Tanto a tabela (11) e a tabela (12) pode se verificar que ambos os testes, apresentam os p-valores
associados aos testes superiores ao nivel de significancia (0=0.05), entdo ndo rejeitam a hipdtese nula
de que as correlacGes parciais até o nimero de lags estudados sdo iguais a zero, deste modo, pode se
dizer que apartir dos testes Box-Piece e Ljung-Box ndo existe a multicolinearidade entre os diferentes

registos de casos positivos do HIV/SIDA.

Tabela 12. Teste de Ljung-Box dos residuos do modelo

Estatistica Qip Lags usados Sig.
3.7957e-06 1 0.9984
0.84726 2 0.6547

Depois de ter se feito o diagnostico e verificado que o modelo estimado é adequado passa-se para a
ultima etapa da metodologia box-Jenkins, que consiste em fazer as previsdes através do melhor
modelo ajustado.

Para poder avaliar o desempenho do modelo foram escolhidos alguns modelos incluindo o escolhido
e foram apresentadas algumas medidas dos erros estimados pelos modelos. Deste modo na tabela
(13), pode-se verificar que os valor do MAPE 0.2186287, o que quer dizer que, as previsdes feitas
pelo modelo em anélise (ARIMA(0,1,0)), sdo considerados potencialmente razoaveis, pois, o valor
de MAPE é inferior a 30% (0.3).

Tabela 13. Medidas para avaliar a capacidade de prever do modelo estimado

Modelo BIC RMSE MAPE
ARIMA(0,1,0) 144.84 0.5917052  0.2186287
ARIMA(2,1,2)(1,0,1)[12]  162.98 05508111  3.358672
ARIMA(L,1,0)(1,0,0)[12]  153.16 0.5896649  0.5896649

Deste modo, antes de fazer a previsdo, procedeu-se com a verificagdo dos pressupostos que devem
ser cumpridos na metodologia Box & Jenkins, e verificou se que todos os testes sobre os residuos de
maneira a certificar-se da qualidade do modelo ajustado, assim as especificacdes sdo adequadas e ja

pode se proceder com as previsoes.

4.1.6. Previsao

Uma vez ja escolhido o melhor modelo dentre os sugeridos, passa-se a fase final do processo que € a
previsao de casos de infecdo por HIV/SIDA na Provincia da Zambézia (julho 2022 ao junho de 2023).
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Graficamente sdo ilustradas as Infecgdes previstas e seu intervalo de confianca na area pintada a azul

na figura (5).

Figura 5 — Representacéo grafica das previsdes num intervalo de confianca de 95%.

1
2018

Na Tabela (5), sdo apresentadas as previsdes dos casos de infeccdo por HIV/SIDA na Provincia da

Zambézia para os proximos 12 meses em relacdo ao periodo em anélise. De salientar que os valores

mensais previstos sao 0 acumulo dos meses anteriores por isso, a tendéncia é crescente.

Tabela 14. Previsdo dos casos de infecgdo por HIV/SIDA

Periodo Limite  Previsdo das Limite

Inferior infecges Inferior
Julho/ 2022 11.368454 13.29873 13.70272
Agosto/ 2022 10.885012 13.61484 14.18616
Setembro/ 2022 10.514054 13.61484 1455712
Outubro/ 2022 10.514054 13.85739 1455712
Novembro/ 2022 10.201322 14.06188 14.86985
Dezembro/ 2022 9.925800 14.24203 15.14537
Janeiro/2023 9.676709 14.40490 15.14537
Fevereiro/2023 9.447646 14.55468 15.62352
Margo/2023 9.234439 14.69409 15.83673
Abril/2023 9.034191 14.82502 16.03698
Maio/2023 8.844791 14.94887 16.22638
Junho/2023 8.664648 15.06665 16.40652
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Capitulo V

Conclusdes e Recomendacoes

Neste capitulo, foram apresentadas as principais conclusdes e recomendacfes consideradas

pertinentes depois dos resultados obtidos apartir do estudo realizado, onde foram analisados 0s

nameros de infectados pelo HIV/SIDA em Zambézia, esses dados foram colhidos mensalmente no

periodo de janeiro de 2016 a junho de 2022.

5.1.

Conclusoes

Depois de analisados os dados registados das infeccGes mensais desde 2016 a 2022, onde foi usando

a metodologia de Box-Jenkins, chegou-se as seguintes conclusoes:

A série de casos de infeccdo por HIV/SIDA na Provincia da Zambézia entre Janeiro de 2016
e Junho de 2022 é estacionaria em nivel apesar de apresentar flutuagdes em alguns meses, por
apresentar dados dispostos de forma exponencial, fez se uma tranformacéo logartmica da série
das infecgdes registadas mensalmente na provincia da Zambézia;

Foram analisados cerca de 11 modelos, tendo o modelo ARIMA(0,1,0),demonstrado
evidéncias de apresentar um melhor desempenho estatistico, pois, este apresenta os melhores
indicadores, tanto do BIC = 144.84, RMSE = 0.5917052 e MAPE = 0.2186287, estes
resultados fazem desse modelo o melhor quando comparado aos outros modelos.

resultados no que diz respeito as previsdes fora da amostra, sendo portanto, 0 modelo
escolhido para representar a série de casos de infeccdo por HIV/SIDA na Provincia da
Zambeézia entre Julho de 2022 e Junho de 2023, onde verificou se que todos os valores previtos
encontram se dentro dos limites do intervalo de confianga de 95%, 0 que inspira mais
confiabilidade dos valores previstos;

As previsdes no periodo de Julho de 2016 a Junho de 2023, demostram uma tendéncia

crescente de novas infecgdes pelo HIV/SIDA na Provincia da Zambézia.
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5.2. Recomendacoes

Recomenda-se para estudos futuros neste campo, sejam tomadas todas as provincias do Pais e que 0s
resultados sejam comparados com a realidade por forma a fortalecer a escolha do modelo adequado
para a serie, 0 que ndo foi feito neste trabalho devido a ndo existéncia da informacéo referente ao

periodo de previsdo;

Recomenda-se mais ainda, a utilizacdo de outros métodos para fazer previsdo e comparados aos

obtidos com a metodologia de Box-Jenkins.
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Figura 6 - Comportamento das 12 diferencas da série de casos de infec¢do por HIV/SIDA
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Figura 7 - Comportamento da sazonalidade das 12s diferencas de série de casos de infec¢do por HIV/SIDA
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