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RESUMO

ASCURRA, R. E. Modelagem de Séries Temporais da Propagac¢ado do Covid-19 Utilizando Sarima
com Parametros Meteorolégicos: Um Estudo de Caso nas 3 Cidades Mais Populosas de Mato
Grosso. 2023. 92f. Tese (Doutorado em Fisica Ambiental), Instituto Fisica, Programa De P0s-
Graduacdo em Fisica Ambiental, Universidade Federal de Mato Grosso, Cuiaba.

O periodo correspondente da pandemia da Covid 19 teve inicio no final de 2019 e se estendeu
pelos demais anos de 2020 a 2022. Chegou ao Brasil no final de fevereiro e se propagou
rapidamente por todo o pais, em Mato Grosso, 0 primeiro caso de transmissdo comunitaria
ocorreu em 19/03/2020. Todavia, assim que as autoridades competentes tomaram
conhecimento dos fatos, estas implementaram estratégias de mitigagdo e agdes da vigilancia
epidemioldgica, através de estratégias operacionais pelos servicos de satde no desenvolvimento
de suas acdes preventivas e assistenciais. Surgindo assim, a necessidade de compreender a
evolugdo da doenga no estado de MT, como instrumento de auxilio das acGes de combate e
controle da pandemia. Desta forma, a presente pesquisa apresenta um modelo de previsdo
empregando técnicas de modelagem de série temporal a dados, por intermédio da utilizacdo de
base de dados epidemiol6gicos da Secretaria de Estado de Saude de Mato Grosso (SES), por
intercessao da utilizacdo de base de dados de ocorréncias de pessoas infectadas, tendo variaveis
meteoroldgicas (temperatura do ar, umidade relativa do ar, e precipitacdo pluviométrica), como
auxiliares, para a construcdo de modelos preditivos e verificar como estas variaveis explicam e
refinam a previsdo da trajetdria do avanco do virus, com o intuito de identificar o mecanismo
estruturante da série e, por conseguinte, extrair periodicidades pertinentes, pormenorizar seu
comportamento e desenvolver modelos preditivos. Os procedimentos foram desenvolvidos na
linguagem R. A partir da avaliacdo dos pressupostos estatisticos, da sazonalidade e da
validacao, foi selecionado um modelo SARIMA para cada cidade: Cuiaba, ARIMA (4,1,0), a
covariancia com a precipitacdo pluviométrica obteve o melhor ajuste; VVarzea grande, ARIMA
(1,1,1), a previsdo dos dados relacionados com a variavel umidade relativa do ar é o modelo foi
0 mais adequado; Rondonédpolis, ARIMA(1,1,0), a variavel "Infectados" foi o melhor modelo
a ser utilizado para descrever a dindmica da série temporal na regido no periodo analisado.
Dessa forma, a aplicagcdo do modelo deve ser interpretada como uma ferramenta de auxilio para
as acOes dos servicos de vigilancia epidemioldgica nas politicas publicas das gestdes

governamentais.

Palavras-Chave: Série Temporal, modelos preditivos, Box-Jenkins, dados meteorolégicos,
ARIMA.
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ABSTRACT

ASCURRA, R. E. Time Series Modeling of the Propagation of Covid-19 Using Sarima
with Meteorological Parameters: A Case Study in the 3 Most Populous Cities of Mato
Grosso. 2023, 92f. Thesis (Doctorate in Environmental Physics), Institute of Physics, Graduate
Program in Environmental Physics, Federal University of Mato Grosso, Cuiaba.

The corresponding period of the Covid 19 pandemic began at the end of 2019 and lasted for the
other years from 2020 to 2022. It arrived in Brazil at the end of February and spread quickly
throughout the country, in Mato Grosso, the first case of transmission community took place
on 03/19/2020. However, as soon as the competent authorities became aware of the facts, they
implemented mitigation strategies and epidemiological surveillance actions, through
operational strategies by the health services in the development of their preventive and
assistance actions. Thus, the need to understand the evolution of the disease in the state of MT
arises, as an instrument to aid actions to combat and control the pandemic. In this way, the
present research presents a forecast model employing techniques of modeling of time series
data, through the use of epidemiological database of the State Department of Health of Mato
Grosso (SES), through the intercession of the use of database data from occurrences of infected
people, with meteorological variables (air temperature, relative humidity, and rainfall), as
auxiliaries, for the construction of predictive models and to verify how these variables explain
and refine the prediction of the trajectory of the virus's advance , with the aim of identifying the
structuring mechanism of the series and, therefore, extracting relevant periodicities, detailing
its behavior and developing predictive models. The procedures were developed in the R
language, based on the evaluation procedures of statistical assumptions, seasonality and
validation, a SARIMA model was selected for each city: Cuiaba, ARIMA (4,1,0), the
covariance with rainfall obtained the best fit; VVarzea Grande, ARIMA (1,1,1), the prediction of
data related to the relative humidity variable is the most adequate model; Rondondpolis,
ARIMA(1,1,0), the variable "Infected" was the best model to be used to describe the dynamics
of the temporal series in the region in the analyzed period. Thus, the application of the model
should be interpreted as an aid tool for the actions of epidemiological surveillance services in

public policies of government administrations.

Keywords: Time series, predictive models, Box-Jenkins, meteorological data, ARIMA.



1.  INTRODUCAO

A Organizacdo Mundial da Saude (OMS, 2020) através dos meios de comunicacgao
declarou em marco de 2020 a pandemia do novo coronavirus (Sars-Cov-2), este que se tornaria
um dos maiores desafios do mundo em questéo de saude publica, devido ao grande crescimento
mundial do nimero de infectados e dos 6bitos motivados pela disseminacdo do virus. Desta
forma, ndo demorou para que o Estado de Mato Grosso (SES, 2020) tivesse confirmado o seu
primeiro caso de COVID-19, numa noite de quinta-feira (19/03/2020), com o primeiro o6bito
registrado no inicio de abril do mesmo ano. Todavia, assim que as autoridades competentes
tomaram conhecimento dos fatos, estas implementaram estratégias de mitigacdo e acles da
vigilancia epidemioldgica, através de estratégias operacionais pelos servicos de salde no
desenvolvimento de suas acOes preventivas e assistenciais. Surgindo assim, a necessidade de
compreender a evolucdo da doenca no estado de MT, como instrumento de auxilio para que
estas autoridades publicas pudessem realizar 0 manejo das acGes de combate e controle da
pandemia. Pois bem, com relacgdo a transmissdo da COVID-19, o seu contégio se da por diversas
formas, sendo: contato direto, por saliva, aerossol, fezes e urina; que definem uma alta taxa de
propagacdo, sendo também influenciadas pelo ambiente, em destaque, as condi¢bes
meteoroldgicas, que sdo elementos que podem potencializar a transmissdo de doencas
infectocontagiosas virais (GONZAGA E FREITAS, 2020).

Sendo assim, a previsdo acerca dos numeros da propagacdo da COVID-19 deve ser
considerada no embasamento do estudo dos elementos estatisticos preditivos para a concepcao
das analises temporais dos dados relativos ao andamento da pandemia. Porém, o surto durante
0 andamento da pandemia representou um desafio para os modeladores, uma vez que existiam
dados limitados sobre a trajetoria inicial de crescimento e das caracteristicas epidemioldgicas
do novo coronavirus.

Deste modo, o estudo das séries temporais representa etapa determinante para a
elaboracdo de modelos preditivos, e estes estudos necessitam vislumbrar algumas variaveis que
influenciem a qualidade da predi¢cdo, em que o arranjo de metodologias e procedimentos de
uma area em que seu uso é classico (dados meteoroldgicos) para outra em que se leva em
consideracao os dados relativos a propagacao da COVID-19. Pretende-se, assim, compreender
técnicas de modelagem de séries temporais aos dados epidemiologicos da SES, por intercesséo
da utilizacdo de base de dados de ocorréncias de pessoas infectadas, dos recuperados e dos

Obitos, tendo variaveis meteoroldgicas (temperatura do ar, umidade relativa do ar, e



precipitagdo pluviométrica), como auxiliares, para a constru¢cdo de modelos preditivos e
verificar como estas variaveis explicam e refinam a previsdo da trajetoria do avanco do virus,
com o intuito de identificar o mecanismo estruturante da série e, por conseguinte, extrair
periodicidades pertinentes, pormenorizar seu comportamento e desenvolver modelos
preditivos.

Esta tese se orientara a partir das seguintes etapas: revisao bibliogréafica, composicao
das bases de dados, desenvolvimento dos modelos preditivos, validacdo da modelagem e a
andlise dos resultados.

A revisdo bibliogréafica sera elaborada a partir da pesquisa em artigos cientificos e
publicacGes contendo contribui¢fes de autores que tenham trabalhado com as condicGes
meteoroldgicos, as relacionando com as infecgdes respiratorias virais, como a COVID-109.

A segunda etapa iniciou-se pelo levantamento das bases de dados com as informacdes
relativas a progressdo da pandemia para o estudo foi compilada a partir dos relatérios
disponibilizados publicamente no site da Secretaria de Salde do Estado de Mato Grosso
(SES/MT) e varidveis meteorologicas mantidas e disponibilizadas pelo Centro de Previsdo de
Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais e do
Instituto Nacional de Meteorologia (INMET).

A modelagem estatistica computacional foi desenvolvida partindo-se da apreciagdo dos
dados do passado com intuito de realizar a predicdo, a curto prazo (5 dias), dos numeros acerca
da propagacao da COVID-19. Também buscou a identificacdo dos dados que se diferenciam
drasticamente de todos os outros (outliers), e analise dos recursos de autocorrelacdo e médias
moveis, sendo todos os procedimentos estatisticos desenvolvidos com a utilizacdo da
linguagem R, no ambiente de processamento em nuvem mantido pelo RStudio.

Em seguida foi realizada a avaliacdo da estacionariedade (parametro d, transformacao
Box-Cox) e estabilizacdo das variaveis. Com avaliacdo da modelagem utilizando o AIC (Akaike
Information Criterion), via pacote forecast, afim de se, estabelecer este critério de informacao
para mensurar a qualidade do modelo estatistico. Assim, 0 mesmo permitira a estimativa de
previsdes de 5 dias, das 3 cidades mais populosas de MT, assim como a avaliacdo da pertinéncia

ao modelo das variaveis climaticas utilizadas a partir deste critério AIC.



1.1. PROBLEMATICA

Uma das problematicas que surgiram com a propagacéo do cluster inicial dos casos de
COVID-19, foi a falta de uma analise e um acompanhamento mais criterioso e aprofundado
que levasse em consideracdo outras variaveis que se relacionassem com os dados dos numeros
de infectados, recuperados e também o0s Obitos registrados em decorréncia do virus, e que
pudessem apresentar uma maior confiabilidade e qualidade dos estudos sobre a compreenséo
da evolugdo da doenca no estado de MT com base em dados estatisticos. No caso, as condi¢des
meteorolégicas sdo elementos que podem potencializar a transmissdo de doencas
infectocontagiosas virais.

Pois, este surto na época em que se encontrava em andamento veio a representar um
desafio para as modelagens estatisticas preditivas de séries temporais, uma vez que existiam
dados limitados sobre a trajetdria inicial de crescimento e as caracteristicas epidemiol6gicas do

Novo coronavirus, e estes ainda ndo tinham sido totalmente elucidadas.

1.2. JUSTIFICATIVA

Desta forma, é de grande importancia a necessidade de estudos que possam fomentar
instrumentos de auxilio preditivo e automatizado de séries temporais para que as autoridades
publicas possam realizar 0 manejo das acdes de combate e controle da pandemia, e assim
implementar estratégias de mitigacdo e acbes dos servicos de vigilancia epidemiologica.
Contudo, o0 que se observa no presente tempo é que as pesquisas conduzidas ndo dispem de
metodologia favoravel para evidenciar o potencial influéncia das varidveis meteoroldgicas na
difusdo do novo coronavirus.

Apesar de conhecermos muito pouco sobre como o virus se comporta, as descobertas
cientificas até 0 momento, nos permitem perceber de forma evidente a relacdo direta da origem,
disseminacdo, transmissividade, e Obitos causados pelo Sars-coV-2 com 0s parametros
meteorologicos e também com a degradacao e poluicdo ambiental (GONZAGA E FREITAS,
2020).

Neste sentido, a compreensdo acerca dos mecanismos de transmissao do virus Sars-coV-
2 passou a ser largamente investigada por pesquisadores em todo o mundo. A pandemia do
novo coronavirus, dentre outros efeitos sob o comportamento da humanidade, tem nos feitos

refletir sobre a fragilidade da relagdo entre o homem e a natureza.



1.3. OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Analisar a influéncia dos parametros meteoroldgicos e escolher a melhor covariancia
na modelagem da previsdo da série temporal da variavel “infectados” da propagacdo da
COVID-19 nas 3 cidades mais populosas de Mato Grosso, durante o periodo de 14 de margo
de 2020 a 27 de setembro de 2020, com emprego da modelagem estatistica e computacional,
com intuito de fornecer modelos estatisticos para previsao de curto prazo das séries temporais
associadas a progressédo da pandemia.

Espera-se que os resultados encontrados possam subsidiar acdes de combate e controle
da pandemia, e assim implementar estratégias de mitigacdo e a¢bes dos servigos de vigilancia
epidemioldgica, neste momento, e futuramente com novas infecgdes respiratorios causadas por

Novos Virus.

1.3.2  Objetivos Especificos

Antever a progressao da epidemia com modelos preditivos e compartimentais, com
objetivo de colaborar na adocdo de estratégias operacionais pelos servicos de salde no
desenvolvimento de suas a¢Oes preventivas e assistenciais.

Encontrar possiveis relacbes de dependéncias nos dados referenciados na escala
temporal.

Identificar o mecanismo estruturante da base de uma série temporal, como 0s
parametros meteoroldgicos, por conseguinte, extrair periodicidades pertinentes, pormenorizar
seu comportamento e desenvolver modelos preditivos com melhor acurécia dentro de um

intervalo de confianca.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 O CLIMA

O clima € o conjunto de caracteristicas e dinamicas atmosféricas de uma determinada
regido, analisadas ao longo de um extenso periodo, que segundo Ayoade (2001) a sintese deste
periodo dura aproximadamente 30-35 anos. Desta forma, o estudo cientifico do clima utiliza
subdivisdes, apesar dos varios fendbmenos atmosféricos comporem um Gnico espectro continuo
dos sistemas climaticos. As divisdes utilizadas na climatologia possuem escalas relacionadas a
sua abrangéncia nas escalas dos sistemas de circulacdo meteoroldgica, conforme sdo mostradas
a sequir:

a) macroclimatologia: aspectos dos climas de amplas areas da Terra, com escala

horizontal de abrangéncia na ordem de 5.000 a 20.000 km;

b) mesoclimatologia: estudo do clima em areas menores, entre 10 a 100 km de

extensdo, como por exemplo, o clima urbano;

c) microclimatologia: estudo do clima préximo a superficie ou de areas muito

pequenas, com menos de 100 metros de extensao.

Pois bem, a atmosfera, camada de ar que envolve todo o planeta Terra composta por
gases que nao se dissipam, que se mantem por intermédio da gravidade, é representada por uma
massa em movimento que vem a provocar variagcdes nos parametros meteoroldgicos das regides
e 0 seu estado é apresentado por variaveis que caracterizam a condicdo energética (escala
temporal), podendo ser instantdnea ou condicdo média. Chama-se tempo a descricdo
instantanea, que é o estado da atmosfera em um local e instante determinado, sendo
caracterizado pelas condi¢Oes de temperatura, pressao, concentracdo de vapor, velocidade e
direcdo do vento, precipitacdo. Enquanto que é denominado de clima a descri¢cdo média, que é
valor mais provavel, das condices atmosféricas nesse mesmo local, Pereira et al. (2002)

Segundo Romero (2001), o clima de um determinado local tem como denominacéo a
associacdo dos elementos que se verificam em escalas diferentes, compreendendo desde a
macro até a microescala. No caso da macroescala o clima regional cobre a maior parte de um
continente e essas caracteristicas regionais podem ser encontradas em latitudes analogas, vindo
a estabelecer desta forma uma primeira ordem de caracteristicas, como as temperaturas das

estacdes e 0 regime das chuvas.



E com relagdo ao clima devido a presenca da urbanizacéo, as cidades se tornaram uma
das manifestacbes mais dbvias da acdo antrépica no meio ambiente. Acdo esta que modifica o
espaco rural, provocando alteracdes nas condi¢des climaticas e ambientais, cuja as implicacdes
sdo a degradacdo ambiental e a geracdo de um clima especifico nos centros urbanos
(LOMBARDO, 1985).

2.2 A COVID E O CLIMA

Embora o primeiro relato acerca do Coronavirus ter sido identificado em 1960, em
funcdo de epidemias que foram identificadas neste periodo, sabe-se que se trata de uma
linhagem de virus que ataca tanto o homem, como animais domésticos e selvagens. As noticias
gue se tém conhecimento e as informacdes que foram divulgadas até os dias de hoje, mostra
que o inicio da pandemia ocorreu em um mercado de animais vivos, local este muito comum
na China. Segundo Cohen (2020), ainda existem duvidas sobre esta origem e a Organizacdo
Mundial da Saude (OMS) almeja realizar novas investigacdes para determinar a verdadeira
origem da pandemia.

De acordo com Prata et al. (2020), a epidemia respiratéria COVID-19, que tem origem
na familia do coronavirus (2019-nCoV), causou comocao mundial em razdo da possibilidade
de répida mortalidade de pessoas afetadas, que depende de suas condicGes e aparelhamentos
gerais de saude, além do aspecto sociodemogréafico. Ha questionamentos sobre a disseminacéo
do virus e se parametros meteoroldgicos ou caracteristicas demograficas influenciariam em sua
propagacao, levando em consideracdo que uma variante semelhante, o virus da gripe, foi
afetado pelo clima.

Pois bem, desde marco de 2020 o mundo convive em meio a pandemia da Covid 19,
gue acomete as pessoas de uma sindrome respiratoria grave, esta qual é causada pelo SARS-
CoV-2, um virus derivado da familia Coronavirus, seu inicio foi na cidade de Wuhan, na China,
em novembro de 2019, inicialmente como uma epidemia com os primeiros casos confirmados
em janeiro de 2020, (Franca et al., 2020). Sendo que, na data de 11 de mar¢co de 2020 a
Organizacdo Mundial da Satde (OMS), diante da propagacdo mundial da doenca, realiza a
declaracéo que o planeta vivenciava uma Pandemia da Covid 19, fato qual veio a ser confirmado
com o passar dos dias (Organizacdo das Nagdes Unidas, [ONU], 2020).

Ademais, esta rapida disseminacdo do virus em tdo curto espaco de tempo tem

desafiado estudiosos de diversas areas do conhecimento, e na esfera do conhecimento da



climatologia, as publicagfes dos trabalhos publicados tanto no Brasil quanto no exterior tém
apresentado variados resultados sobre a relacdo entre a disseminacéo da doenca e variagdes na
temperatura do ar.

Segundo Lipsitch, (2020), as pesquisas acerca da pandemia inicialmente apontavam
para muitas duvidas, até porque naquela época a pandemia estava acontecendo, basicamente no
hemisfério norte na estacdo de inverno. Porém, com o passar dos dias a pandemia propagou-se
para todo o planeta, inclusive em regides nas quais estavam em término do verdo. Desta forma,
outras duvidas surgiram, principalmente em fungdo da sua disseminacdo em paises e cidades
de clima quente e imido. No inicio a Covid 19 se disseminou por uma faixa de latitude entre
300 e 50° de latitude norte, com temperaturas medias entre 05°C e 11°C, (Sajadi et al., 2020).

Sagripanti & Lytle (2020) comenta que, o tempo de sobrevida em que o virus da Covid
19 permanece ativo no ambiente, podendo infectar outras pessoas, depende das caracteristicas
da superficie e das condi¢cBes observadas no ar, especialmente, com relacdo as condicbes
meteoroldgicas, podendo citar trés parametros climatoldgicos que podem ser destacados: a
temperatura do ar, a umidade relativa do ar e a radiacdo solar.

Segundo Prata et al. (2020), andlogo ao COVID-19, o coronavirus associado ao SARS
(SARS-CoV) pode causar sindrome respiratdria aguda grave (SARS), e também comenta que
em outros trabalhos diversos, estudos entre 2007 e 2019, foram sinalizados que 0 SARS-CoV-
2 e outras variantes de coronavirus relacionadas, como influenza e Ebola, tiveram relagdes
significativas com os fatores climaticos. Também que alguns estudos (Chan et al., 2011; Van
Doremalen et al., 2013; Hastie e Tibshirani, 1990) declararam que o tempo de sobrevivéncia
dos coronavirus nas superficies estdo sujeitos ao aumento ou diminuigdo da temperatura, deste
modo, a temperatura pode afetar o risco de transmisséo do virus. Portanto, é plausivel e razoavel
conjecturar que as diferencas nas temperaturas meédias anuais podem influenciar de forma
significativa a transmissdo do virus. A prevaléncia de estudos disponiveis sobre a relacdo entre
a transmissao do virus e a temperatura tem sido realizada para paises nao tropicais (30° N e
acima) em temperaturas que variam de -20 °C a um méximo de 20 °C. O Brasil é um pais
extenso e tropical, com a maior parte de seu territério localizado entre o Tropico de Cancer, no
Norte (cerca de 23° 26’ N) até o Tropico de Capricornio, no Sul (cerca de 23° 26’ S). E
interessante o alcance geografico do Brasil, pois este permite comparar sub-regides bem
especificas, como as zonas climaticas temperadas, para examinar a disseminacdo do virus em

diferentes climas e territérios, Prata et al. (2020).
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No Brasil, 93% da massa de terra esta no Hemisfério Sul, e o restante (7%) esta no
Hemisfério Norte. Isso significa que o territorio esta na zona tropical do planeta, com exce¢do
da regido sul, abaixo do Tropico de Capricornio, correspondendo a 6,76% do territrio

brasileiro, conforme mostra a Figura 01.
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Figura 1 - Mapa do Brasil, com climas tropicais e subtropicais.
Fonte: Prata et al. (2020).

Segundo Sagripanti & Lytle, (2020), o coronavirus assim como outros virus podem
ser inativados pela radiacdo Ultra Violeta (UV), radiacdo esta que possui um comprimento de
onda menor que a da luz visivel e maior que a dos raios X, de 380 nm a 1 nm. Ou seja, através
da andlise dos valores de radiagdo que chegam a superficie em uma determinada regido,
podendo esta ser em maior ou menor quantidade em de, também pode ajudar a explicar uma
maior ou menor propagacdo da Covid 19. Pois bem, a exposicdo ao sol do meio-dia por um

periodo breve periodo de tempo, algo em torno de uma variacdo de 11 a 34 minutos pode causar
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a inativacdo de 90% do viris SARS-CoV-2, o que demonstra a sensibilidade do novo
Coronavirus a radiacdo UV.

Outro ponto em questdo, que deve ser analisado é a influéncia das nuvens na
quantidade de radiacdo Ultravioleta que chega até a superficie terrestre, tema este que é
abordada nos estudos feitos por Calbd, Pagés e Gonzélez (2005), autores estes que mencionam
e afirmam que as diferenciadas condigdes interferem na quantidade de radiacdo solar que
atingem uma determinada area, condigdes estas como: 0zonio, fatores astronémicos, aerossois,
albedo, nuvens e altitude. Portanto, em trabalhos que abordem este tema, deverdo ser
consideradas as nuvens, pois estas constituem um fator que provoca uma grande variabilidade
na incidéncia da radiacdo UV, pois esta influéncia vai depender de sua densidade, espessura,
altura e tempo de atuacao no seu bloqueio. O novo Coronavirus pode ser inativado pela radiacédo
UV, assim como outros virus. Desta forma a analise dos indices de radiacdo que chegam a
superficie em uma determinada regido, em maior ou menor quantidade, também pode ajudar a
explicar uma maior ou menor expansao da Covid 19 (Sagripanti & Lytle, 2020). Ainda segundo
0 autor, a sensibilidade do novo Coronavirus a radiacdo UV e a inativacdo de 90% do SARS-
CoV-2 ocorre apds exposicdo ao sol do meio-dia, por um periodo que pode variar entre 11 e 34
minutos.

Apesar de se pensar que a temperatura poderia ser um fator limitante na disseminagao
da COVID-19, estudos como o de Bukhari & Jameel (2020) mostram que a temperatura nao
impediu a disseminacdo do virus em diferentes paises, independente da estacdo do ano. No
entanto, é importante destacar que a doenca chegou a paises tropicais e subtropicais durante o
verdo, como Sao Paulo, Manaus e Belém, que apresentavam temperaturas elevadas na época,
de acordo com Prata, Rodrigues & Bermejo (2020) e Auler, Céassaro, Silva & Pires (2020).

Pois bem, na regido ao sul do Brasil, de acordo com as suas caracteristicas climaticas,
perdurava a expectativa de que a propagacdo da pandemia seria visualizada de forma mais
rapida, entretanto o que se percebeu foi uma maior demora de tempo para ao acometimento
desta regido em relacdo a disseminacdo do virus, considerando que outras varidveis
condicionantes que aparecem em paralelo devem ser levadas em conta, que neste caso
provavelmente em virtude das medidas tomadas de isolamento e distanciamento social
recomendadas pela OMS e pelo governo, assim como em funcdo de um ano anémalo acerca
das condigdes climaticas das quatro estacfes do ano, pois foram registradas menos chuvas e
temperaturas acima da média histérica na estacdo verdo, Cruz (2022). A estacdo de outono

exibiu temperaturas abaixo da média, com 0 més de maio entre os mais frios da série histoérica,
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registrando entradas de frentes frias. Também no inverno registraram valores de temperaturas
e precipitacBes abaixo da média historica.

Segundo Fedorova (2001), quando ocorre 0o aumento e avango da area de contato entre
as massas de ar frias e quentes sobre uma determinada regido, acontece a frente fria, com
aparecimento de chuvas frontais, com a presenca de ventos variados, sendo que a temperatura
tende a mostrar diminuigdo, com a sua pressdo atmosférica vindo a se manter instavel, e a
formacgé@o dominante de nuvens baixas leva a instabilidade do tempo.

Os primeiros casos de Covid 19 no Brasil comegaram a aparecer no comeco de 2020,
na pesquisa dirigida por Cruz (2022) sobre o Clima Urbano de Ponta Grossa passou a ser
utilizada para ajudar a entender a ocorréncia da doenca na cidade, periodo esse que se estendeu,
aproximadamente, do ultimo terco do outono até a terceira semana da primavera, com 0 maior
numero de casos concentrados no inverno de 2020. Poderia se evidenciar a relacdo entre o clima
e a Covid 19 a medida que as massas de ar frio foram chegando a regido, com quedas na
temperatura, e com a intensificacdo da nebulosidade, porém acontecia nesse momento uma
liberacdo parcial do comércio, vindo a aumenta 0 contato entre as pessoas em virtude da
diminuicdo do distanciamento e isolamento social. Desta forma, era entdo acreditado que 0s
estados do Sul do pais pudessem vivenciar o crescimento ritmo de propagagdo do virus com a
aproximacéo e chegada do inverno, fato este que se confirmou. Outro fato importante que
corrobora na relagdo do clima com a disseminacéo virus, foram que a pandemia se desenvolvia
em outras regides do pais, mas foi no Sul que ela aconteceu de forma mais agressiva,
provavelmente em virtude dos trés primeiros meses do inverno e nas primeiras semanas da
primavera.

Posteriormente, pesquisadores brasileiros como Prata et al. (2020) analisaram dados
das 27 capitais brasileiras entre 27 de fevereiro e 1° de abril e concluiram que, para esse periodo,
a cada 1° C de elevacdo da temperatura média anual do ar (até o limiar de 25.8°C) ha reducéo
em cerca de 4,8 % de casos da doenca. J& Auler et al. (2020) investigaram a relacdo em 5
capitais brasileiras e encontraram resultados que sugerem que temperaturas e umidade relativa
do ar médias mais altas favorecem a transmissdo da COVID-19, diferente do que apontaram as
demais pesquisas. O projeto de pesquisa elaborado pelo Laboratério de Climatologia
Geografica da Universidade de Brasilia propde a investigacdo do tema em diferentes unidades
climaticas do pais. O objetivo é analisar a variabilidade da curva epidémica analogamente ao
ritmo climético em cidades como Brasilia, Sdo Paulo e Manaus. O desenvolvimento de métodos

para analise critica das séries histdricas é essencial. Dois dos maiores desafios nesse sentido
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séo a grande subnotificagdo e a defasagem entre a ocorréncia da doenga e o registro pelas
secretarias de satde. Além disso, mais além dos fatores climaticos, é necessario considerar que
aspectos de ordem social apresentam importancia-chave para a compreensdo do avango da
doenca no pais. Espera-se, desse modo, contribuir para a elucidacdo do papel de atributos
climéticos sobre a disseminac¢ao do novo virus.

Desta forma, existe a importancia do conhecimento sobre fendmenos climéticos e
antropicos para acdes relacionadas a alteracbes no meio ambiente, pois essa compreensdo pode
ser relevante para entender a propagacdo da COVID-19, uma vez que ha questionamentos sobre
a influéncia de parametros meteoroldgicos na disseminacgdo do virus. Logo, o conhecimento
dos fendmenos climaticos e antropicos sdo importantes para as acdes com relagdo as alteraces

no meio ambiente.

2.3 ESTUDO DE MODELOS PARA SERIES TEMPORAIS

Segundo Hamilton (1994), uma série temporal é uma colecdo de observacOes feitas
consecutivamente ao longo do tempo. Ou seja, dados que séo coletados em sequéncia em um
certo periodo, portanto, a observacdo em um determinado momento pode depender das
observacdes anteriores. Em outras palavras, a ordem dos dados é importante e afeta a analise e
interpretacdo da série temporal.

Desta forma, precisa-se de uma abordagem diferente dos modelos de regressao que
consideram a independéncia das observacdes e ndo requerem ordenacao entre as informacdes.

Ehlers (2009) mostra que existem muitos tipos diferentes de dados de séries temporais,
desde a economia (producdo industrial, taxas de juros, precos do mercado de agdes) até a
medicina (Eletrocardiograma, eletroencefalograma). Ele também menciona as principais

caracteristicas das séries temporais e sua complexidade:

a) Séries temporais correlacionadas sdo mais dificeis de analisar e requerem técnicas
especificas;

b) A ordenacgéo temporal das observacdes deve ser considerada;

c) Fatores complicadores, como a presenca de tendéncias e variagbes sazonais ou
periddicas, podem ser complexas de estimar ou extrair;

d) Os seguintes modelos de selecdo podem ser muito complexos e as ferramentas

podem ser dificeis de interpretar;
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e) Dados discrepantes sdo mais dificeis de lidar devido a sua natureza sequencial.

O fisico alemdo A. Schuster (1906) é frequentemente citado como um dos trabalhos
mais antigos sobre o uso de séries temporais no estudo de fenbmenos naturais. Em seu trabalho,
este propde um modelo de circulacdo de 11 anos para explicar a atividade solar. Ferreira (2018)
aponta que antes de iniciar os estudos de modelagem é necessério reconhecer diversos padrdes
comportamentais que muitas vezes sdo vistos em series temporais e ndo necessariamente

considerados de forma isolada:

a) Tendéncia (T): componente observado quando uma série temporal segue uma
direcdo especifica (aumento ou diminuicdo), ndo necessariamente lineares;

b) Sazonalidade (S): Um padrdo que se repete em intervalos especificos dentro de um
ano ou periodo de estudo;

c) Ciclo (C): Nao tem duracdo fixa e repete-se com alguma regularidade no periodo,

como exemplo, tem-se os fendmenos meteoroldgicos.

A tendéncia contém todos os processos sistematicos ou deterministicos de longo prazo,
como um aumento linear, uma mudanga de etapa ou um sinal sazonal, Mudelsee (2010).

As tendéncias contém padrdes como comportamento de longa duragdo, e podem
possuir  séries: com crescimento linear, constante  para os  dados,
e com proporcdo linear; crescimento exponencial (um aumento percentual gradual ao longo do
tempo que esta diretamente relacionado a uma funcdo exponencial); e crescimento suavizado
(dados futuros menores que os dados atuais), Ehlers (2009).

A sazonalidade é um comportamento que tende a se repetir em diferentes momentos
em uma série temporal. As variacdes sazonais sdo representadas como mudancas ao longo do
padrdo de comportamento da tendéncia, dependendo de suas caracteristicas, em virtude das
variaveis correlacionadas ao processo, Brocklebank & Dickey (2003).

Segundo Morettin e Toloi (2006), existe uma dificuldade em se definir quanto a
sazonalidade, tanto conceitual quanto estatisticamente. Como exemplo, podemos citar
acontecimentos que ocorrem regularmente a cada ano, como o aumento das vendas de
passagens aéreas durante os meses de verdo ou aumento das vendas no varejo durante as festas
de final de ano, como o Natal, que sdo considerados sazonais.

A sazonalidade pode ser dividida em duas categorias, segundo Ehlers (2009):
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a) aditiva: série que apresenta variacdo sazonal estavel sem considerar o nivel geral da
série);

b) multiplicativa: variacdo sazonal depende do nivel da série como um todo.

Os periodos em uma série temporal referem-se a movimentos ciclicos com valores de
elevacdo e queda em torno do nivel médio da tendéncia, portanto, também sdo valores
relevantes que refletem a natureza de longo prazo das varidveis envolvidas (LAMOUNIER,
2007).

Deve -se enfatizar que as variaveis com elevacdo e queda dos valores em torno da
tendéncia podem ser estritamente ou quase periddicos. Portanto, eles diferem em comprimento
e tamanho, Souza (1989).

A analise de séries temporais pode ser elaborada sob varios focos objetivos que podem

ser divididos em quatro grupos usando o exemplo de Chatfield (2013):

a) Descricdo: caracterizacdo da tendéncia, sazonalidade, presenca de outliers e
mudanca estrutural, com o objetivo de descrever o comportamento das séries;

b) Explicacdo: Tem como objetivo identificar duas ou mais variaveis que contribuam
para a covariancia de uma série temporal, a fim de, explicar a variacao relativa de
uma variavel com a outra;

c) Previsdo: tenta-se caracterizar o comportamento da série temporal em virtude dos
valores descritos no passado, para sintetizar as propriedades da série e identifica e
propor modelos que permitam a previsdo de possiveis valores futuros;

d) Controle: Nesta etapa de controle, busca determinar e mensurar a qualidade do

processo de previsao a partir da analise do conjunto de valores representativos.

Segundo Lima (2015), a relevancia dos eventos que ocorrem durante o estudo da série
temporal tem como preocupacdo o dominio do tempo, e a relacdo entre as observacdes em
momentos diferentes.

Uma metodologia amplamente utilizada para analisar padrdes no dominio do tempo €
a abordagem de Box e Jenkins (1970). Para busca modelar e prever o comportamento de uma
série temporal, € comum utilizar modelos autorregressivos integrados de médias moveis
(ARIMA) e modelos autorregressivos integrados de medias méveis sazonais (SARIMA), Lucas
et al., 2009; Morettin e Troy, 2006).
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O modelo ARIMA é um modelo estatistico que utiliza a regressao linear para estimar
a relacdo entre uma série temporal e suas proprias defasagens. Segundo Brockwell e Davis
(2016), o modelo ARIMA ¢ capaz de modelar a autocorrelagdo em uma série temporal, bem
como ajustar sazonalidade e tendéncias, possibilitando previsdes precisas. O modelo é
composto por trés componentes principais: o termo autoregressivo (AR), o termo de média
movel (MA) e o termo de diferenciagdo (I). A combinacdo desses termos permite a modelagem
de diferentes padrdes de séries temporais.

Ja 0 modelo SARIMA ¢ uma extensdao do modelo ARIMA que leva em consideragédo
a sazonalidade presente em muitas séries temporais. Segundo Hyndman e Athanasopoulos
(2018), 0o modelo SARIMA ¢ capaz de modelar e prever séries temporais com padrdes sazonais,
como as vendas de varejo que tém picos sazonais durante as épocas de Natal e Pascoa. O modelo
SARIMA tem como principal objetivo identificar e modelar padrées sazonais em dados
historicos e, assim, prever valores futuros com base nesses padroes.

A aplicacdo desses modelos pode ser realizada por meio de softwares estatisticos,
como o R e o Python, que possuem pacotes especificos para a implementacdo do modelo
ARIMA e SARIMA.

Em suma, a utilizacdo do modelo ARIMA e SARIMA é fundamental na anélise e
previsdo de séries temporais, permitindo a identificacdo de padrdes e tendéncias em dados
sequenciais ao longo do tempo. A aplicacdo desses modelos sdo ferramentas Uteis para modelar
e prever o comportamento de séries temporais em diversas areas do conhecimento, permitindo
previsdes precisas e valiosas para tomada de deciséo.

Segundo Morettin e Toloi (2006), a constru¢do de um modelo ARIMA ou SARIMA
deve ser baseada no ciclo interativo Box-Jenkins (BOX et al, 2015).

As etapas seguem o diagrama abaixo:
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Figura 2 - Ciclo interativo de ARIMA.
Fonte: Camara et al. (2016).

Passo 1 (Preparacdo dos dados): nesta etapa é feita a preparacdo dos dados de acordo
com as suas caracteristicas;

Passo 2 (Selecdo do modelo): A estrutura do modelo é escolhida de acordo com a
caracteristica dos dados. O ARIMA sera o ideal no caso de a série contemplar o componente
de tendéncia. Entretanto, se a série apresentar tanto tendéncia quanto sazonalidade, sugere-se a
adocdo de modelos mais complexos;

Passo 3 (Estimar parametros): Identificacdo das ordens do modelo, os valores de p, d
e g, do ARIMA (p, d, q) sdo determinados pelos critérios de informacdo. Corresponde a
determinacdo 1) do nivel de diferenciacdo (d), a partir do qual a série se torna estacionaria, ou
seja, quando a sequéncia é diferenciada tantas vezes até que sua variancia seja menor que a
computada na versdo original; 2) da ordem (maxima) dos termos autoregressivos (p); da ordem
(maxima) dos termos meédias-moveis (q) (GOMES, 1989). Também é possivel pesquisar esses
parametros utilizando como funcgéo objetivo, por exemplo, o Critério de Informacéo de Akaike
(AIC);
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Passo 4 (Anélise): uma vez determinada a ordem do modelo (p, d, g) s&o estimados 0s
seguintes parametros: 1) nivel do processo; 2) parametros autoregressivos; 3) parametros
médias-mdveis; e 3) variancia do ruido branco. Apos a atribuicdo desses valores iniciais, 0s
coeficientes sdo estimados otimizando-se a funcdo de verossimilhanca (MORETTIN e TOLOI,
2006);

Passo 5 (Previsao e diagnostico): A verificacdo da adequacdo do modelo é efetuada
em duas dimensdes interrelacionadas, a saber 1) o exame do grau de ajustamento ou aderéncia
do modelo - expresso em estatisticas como a variancia do erro, o MSE (Mean Square Error) ou
0 MAPE (Mean Absolute Percentage Error), AIC e BIC; e 2) o exame da aleatoriedade dos
residuos (erros) do modelo - expresso nas suas fungdes de autocorrelacdo (GOMES, 1989).

Uma vez validado o modelo, pode ser criada uma funcéo de previsdo que ndo apenas
forneca a previsdao mais confiavel dentro do horizonte de planejamento especificado, mas
também forneca intervalos de confianca inferiores e superiores associados a niveis de
significancia predefinidos. E indicado a utilizacdo de modelos com moderacao, com o menor
numero possivel de parametros devido ao teorema da dualidade, Box e Jenkins (1970). Segundo
Safadi (2004), o bom ajuste dos modelos Box e Jenkins depende se a distribui¢do dos residuos
é ajustada ao ruido branco, ou seja, se os residuos sdo variaveis aleatorias independentes e
identicamente distribuidas.

Pois bem, o modelo ARIMA é uma mistura de duas partes: Auto regressdo e média
movel, logo o modelo tem que conter as duas partes referenciadas, sendo assim a estrutura da

equacdo matematica (1), é exibida logo abaixo:

Yt=c+PYeq1t -+ PpYp+ 0161+ +0qe_g+ € 1)

Onde:
Yt € o valor da série temporal no tempo t;

c é a constante do modelo (pode ser zero);

¢4, ..., pp S80 0s coeficientes dos termos autorregressivos (AR) de ordem p;

Y1, ..., Y., S80 0s valores passados da serie temporal, usados para modelar a
correlacdo serial;

€; € 0 erro ou inovacgao no tempo t;

01, ..., 6q sdo os coeficientes dos termos de média mével (MA) de ordem q;
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€1, --» E¢—q SA0 OS erros passados

Segundo Shumway e Stoffer (2017), a equacdo (2) abaixo é usada para modelar séries
temporais usando um modelo SARIMA, que é uma extensdo do modelo ARIMA:

(1-¢B—¢,B?> — - — ¢,BP)(1 — ®,B5 — ®,B* — ... — ®,B")(1 — B)4(1 — BS)?y, 2)

=(1+6,B 40,82+ +6,B9)(1+ 0,85 + 0,B> + -+ 0,B%)¢,

Onde:
Yt € a série temporal que estamos tentando modelar;

B é o operador de defasagem. Usa-se B para representar valores anteriores da série
temporal,

p, d e q sdo os parametros do modelo ARIMA para as componentes autoregressiva,
integrada e de média movel, respectivamente;

s é o periodo da sazonalidade;

D é o nimero de diferenciagdes sazonais;

® e O sao os coeficientes de autocorrelacao e correlacao cruzada, respectivamente.

A aplicacdo de modelos de séries temporais no dominio do tempo geralmente requer
uma compreensao de algumas técnicas estatisticas exploratdrias que enfatizam a autocorrelacéo
(ACF) e a funcdo de autocorrelacdo parcial (PACF). O ACF mede a dependéncia entre 0s
valores de uma série temporal em diferentes periodos. Seu valor reflete a conhecimento de um
procedimento estocastico, ou seja, quanto os valores observados sdo afetados pelos valores
observados ao longo do tempo. O PACF pode ser definido como a autocorrelacdo parcial
aplicada aos residuos da série.

Os autores Asce e Asce (2003) publicaram um estudo sobre modelagem e previsao do
fluxo de trafego usando modelos ARIMA sazonais (SARIMA) utilizando dados de duas
localizagdes de ruas nos EUA e no Reino Unido. Os dois agregados de dados ndo apenas
representavam paises diferentes, mas também continham diferentes tipos de rodovias e
diferentes técnicas de deteccdo. Na analise de correlacdo, os autores encontraram séries de
dados ndo estacionarias sobre as condi¢des do trafego. Isso envolve a suposicdo de que as
autocorrelacdes sdo muito fortes em atrasos de 1 dia e 1 semana (96 e 672 com intervalos de 15
minutos). A autocorrelacao atinge o pico em alguns pares de atrasos de 1 dia de 96 intervalos,

e 0 pico de correlagdo aumenta em intervalos de 1 semana de 672 intervalos. Para os autores, a
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justificativa tedrica para modelar séries temporais univariadas de dados de fluxo de trafego
como processos sazonais ARIMA é baseada no teorema das séries temporais conhecido como
decomposicdo de Wald, que se aplica a séries de dados discretos que sdo estacionarias sobre
sua média e variancia, bem como na afirmacéo de que uma primeira diferenca sazonal de uma
semana de lag aplicada a dados discretos de condicdo de trafego de intervalo produzird uma
transformacéo fracamente estacionaria.

Portanto, também é necessario apoiar uma afirmacdo de que uma diferenca sazonal
apropriada induzira a estacionariedade. Além disso, os resultados empiricos usando dados reais
do sistema de transporte inteligente sdo apresentados como consistentes com a hipétese tedrica.

Séafadi (2004) analisou o comportamento da série de vazao de dgua na barragem de
Furnas/MG entre 1963 e 1994, estudando o efeito de sazonalidade, tendéncia e intervencao,
considerando modelos de séries temporais com e sem a presenca de intervencdo. No trabalho
foram citados os modelos de Box e Jenkins, sendo sua estimacdo efetuada de forma iterativa
pelo Método da Maxima Verossimilhangca. Embora a série em analise ndo tenha apresentado
sazonalidade, houve correlacéo significativa nos lags maltiplos de 12, o que levou a utilizagédo
do modelo SARIMA (1,1,1) (1,0,0)12.

Em concordéncia, para o ajuste do modelo com intervencdo, notou-se que 0s
acréscimos encontrados nas observagdes 197 (maio de 1980), 233 (maio de 1983) e 330 (junho
de 1991) poderiam ser consideradas como possiveis intervencdes, ja que esses aumentos ndo
desapareceram na série sem tendéncia. Os resultados apontaram que a série de vazdo se
apresenta bem ajustada utilizando modelos sazonais e a incorporacdo do parametro de
intervencdo forneceu informagdes complementares na andlise. Lucas et al. (2009), para simular
a vazdo mensal das sub-bacias da regido hidrografica do Xingu no Estado do Pard, testou o
modelo hidrologico deterministico mensal de dois parametros e o modelo estocastico
(ARIMA). O modelo hidrologico deterministico mensal de dois parametros, aplicado as vazoes,
possui estrutura simples e pode ser facilmente utilizado no planejamento e ou gerenciamento
dos recursos hidricos da regido hidrografica do Xingu. Tal modelo mostrou-se eficiente na
simulacdo das vazfes mensais, porém sensivel a eventos extremos de precipitacdo, afetando
fortemente o armazenamento de agua no solo. O modelo estocastico ARIMA apresentou
melhores resultados na simulacdo das vazdes mensais para todas as estagfes, conseguindo,
inclusive, capturar a dinamica da série temporal na simulacdo das vazdes mensais em todas as

estacOes da regido em estudo.
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Lee et al. (2012) utilizaram o modelo SARIMA para previsdo de indice de polui¢do
atmosférica. O objetivo do referido estudo foi determinar as variagdes mensais e sazonais de
um Indice de Poluicdo do Ar (API) em estacBes de monitoramento em Johor, Malasia,
utilizando a abordagem Box-Jenkins. O API foi calculado pelo Departamento de Meio
Ambiente com base em cinco conjuntos principais de concentracdo de poluentes atmosféricos,
sendo Matérias Particuladas (PM10), Diéxido de enxofre (SO2), Dioxido de Nitrogénio (NO2),
Monoxido de Carbono (CO) e Ozo6nio (03). A Regido Sul da Maléasia Peninsular, Johor, foi
escolhida como o local de estudo, tendo em vista que la existem quatro estacdes de
monitoramento da qualidade do ar, indicando que a area mais poluida estava localizada em
Pasir Gudang.

Taneja (2016) prop6s uma analise de séries temporais para a profundidade dptica de
aerossois em Nova Deli, capital da india, usando a abordagem de Box-Jenkins, com enfoque
na aplicacdo da técnica de modelagem estocastica na andlise das tendéncias futuras das
propriedades Opticas dos aerossois. A média mensal de dados de AOD (500 nm) de 2004 a 2014
foi obtida do MODIS a bordo do satélite Terra. O conjunto de imagens reportou a um periodo
de 2004 a 2014 Varios modelos ARIMA sazonais foram gerados e sua validacdo foi verificada
pela avaliacdo de varios parametros de estimativa, usando o software IBM SPSS.

O ARIMA (1,0,0) (0,1,2) 12 foi identificado como 0 modelo de melhor ajuste a partir
das sendo utilizadas as estatisticas: coeficiente de determinacdo estacionario (0,530),
coeficiente de determinacdo (0,674), média quadratica dos erros (0,128); erro
absoluto médio (0,095); erro médio de porcentagem absoluta (16,942); e critérios normalizados
de informac&o bayesiana (-3,941). Os modelos selecionados foram ainda
utilizados para prever os valores de AOD para 0 ano de 2014 com um nivel de confianca de
95%. Um modelo com o menor valor de BIC normalizado (0,046) foi encontrado para um
ARIMA (1,0,0) (0,1,2) 12, que pode ser considerado como o melhor modelo de ajuste e pode
ser usado para gerar previsoes de AOD obteve um BIC um pouco melhor (0,046).

Camelo et al. (2017) buscou em seu estudo realizar previsdes de velocidade do vento
para aplicacdo no setor de geracdo edlica na regido Nordeste do pais, nos municipios de
Fortaleza, Parnaiba e Sdo Luis, no periodo de janeiro de 2010 a dezembro de 2014. Foram
utilizados modelos de previsdo de séries temporais - ARIMA, Holt-Winters (HW) e Redes
Neurais Artificiais (RNA), com a finalidade de identificar o de melhor performance apds
comparacdo. O modelo RNA apresentou os melhores valores das medidas de acurécia,

principalmente o erro percentual entre as séries observadas e simuladas para Fortaleza e Séo
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Luis (10,50%). Na localidade de Parnaiba os valores dos erros foram menores para 0 modelo
ARIMA, com erro percentual de 9,70%. As séries temporais previstas pelos modelos
conseguiram representar caracteristicas importantes, particularmente, as menores intensidades
da média mensal da velocidade do vento (periodo chuvoso), seguido das maiores intensidades

da média mensal da velocidade do vento (periodo seco).

3. MATERIAL E METODOS

3.1 CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A érea do estado de Mato Grosso é 903.207,047 km?2 (IBGE, 2021), sendo considerado
o terceiro maior Estado em area da Federacao brasileira, e encontra-se na regido Centro-Oeste
do pais, centro do continente Sul-americano, conforme mostra a Figura 03. Possui uma
privilegiada localizagdo, pois a sua area territorial tem fronteira internacional e faz parte da
Amazonia Brasileira, com a sua vegetacdo caracterizada por abranger trés biomas distintos:
Pantanal, Cerrado e 0 Amazodnico, com 25% de area ao centro norte tipificada por transicéo
entre cerrado e floresta amazonica. Esta diversidade associada a outros fatores influéncia nas

caracteristicas climaticas locais da regido mato-grossense (MORENO, 2005).
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Figura 3 - Mato Grosso, localizagdo no Brasil e na América do Sul.
Fonte: Moreno, 2005.
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Pois bem, o estado de Mato Grosso esta inserido na regido ao centro da Ameérica do
Sul, em uma zona intertropical com valores de latitude entre 15,5° a 8° Sul. Segundo DA
ROCHA et al. (2023), o clima desta regido é caracterizado pela sazonalidade. A estacéo
chuvosa é de outubro a abril e o periodo seco, de maio a setembro. As oscilacdes de temperatura
sdo amenas ao longo do ano, com temperatura média de 24,2 ° C e m&xima média de 31,6 ° C,
em concordancia com o perfil do clima tropical.

Segundo Nimer (1989), a regido Centro-Oeste possui em seu relevo alguns contrastes,
devido as formacdes de suas chapadas compostas por rochas sedimentares (entre 700 a 900
metros de altitude), também apresenta superficies baixas (altura menor que 200m), e as altas
superficies cristalinas (de 900 a mais de 1.200 m de altitude), inseridas a uma extensao
latitudinal, esta qual Ihe confere diversificacdo térmica ao todo o seu territério. As diferencas
térmicas da regido acontecem devido a dois parametros de cunho geografico, a sua latitude e o
seu relevo. Com relacdo ao seu mecanismo atmosférico, este determina o comportamento
semelhante da marcha estacional de precipitacdo pluviométrica (maximo no verdo e minimo no
inverno), atuando no sentido de criar uma uniformidade regional. Portanto, na regido Centro-
Oeste, 0 mecanismo atmosférico (fator dindmico) constitui o fator regional que assegura uma
certa homogeneidade climatica, enquanto o relevo, através da variagao da altitude e latitudinal,
levam a heterogeneidade.

A populacdo de MT é aproximadamente 3.567.234 pessoas, conforme censo de 2021.
A densidade demografica € de 3,36 hab/km? (IBGE, 2021), e a sua evolucdo é mostrada na

Figura 4.
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Figura 4 - Densidade demografica do Estado de Mato Grosso.
Fonte: IBGE, 2021.
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Pois bem, a &rea de estudo considerada para o presente trabalho refere-se as 3 cidades
mais populosas de Mato Grosso: Cuiaba, Varzea Grande e Rondonopolis. Estado que possui
como Capital o municipio de Cuiaba, este qual ocupa uma area total de 5.077,181 km?2 e
apresenta uma populacdo estimada de 623.614 habitantes (densidade demografica 157,66
hab/km2), conforme mostra a Tabela 1 (IBGE, 2021). Na figura 05, € mostrado o mapa com
tracado dos municipios de Mato Grosso, com destaque para as cidades que foram utilizadas na

pesquisa.
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Figura 5 - Mapa de Mato Grosso com a localizagdo dos municipios em destaque.
Fonte: Do autor, 2023

Portanto, a motivacdo da escolha destes municipios esta relacionada com a sua maior
quantidade amostral, em vista que, a propagacdo do virus tem como variavel o nimero de
individuos existentes em uma determinada regido, e que possua um potencial consideravel de
infectados devido a sua populacdo, conforme mostra a estimativa calculada para ano de 2021
segundo o IBGE, mostrado na tabela 01, que traz além das informacdes sobre populagéo
também dados da sua area, localizacdo, classificagdo do clima e temperatura media Anual.

Sendo que as informagdes acerca dos municipios de Cuiaba e VVarzea Grande tiveram
seus dados epidemioldgicos integralizados, devido a proximidade entre ambos.

E de acordo com o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), a temperatura média

anual destas cidades: em Cuiaba é de 26,4°C; em Varzea Grande é de 26,2°C; em Rondondpolis
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é de 24,7°C (INMET, 2021). A analise da temperatura anual de Cuiaba, Vérzea Grande e
Rondondpolis permite entender melhor as diferengas climaticas entre as regides do estado de
Mato Grosso. Enquanto Cuiabd e Varzea Grande apresentam temperaturas médias anuais
proximas de 26°C, Rondondpolis apresenta temperaturas médias anuais mais baixas, proximas
de 24°C, respectivamente. Essas informacdes séo importantes para a tomada de decisGes em
diferentes areas, como agricultura, saide publica e planejamento urbano.

Tabela 1 - Populacédo, area, Localizagdo, Clima e Temperatura Média Anual das 4 cidades mais populosas de
Mato Grosso.

Municipio Populacéo Area (km?) Localizacdo Clima Temp. Anual
Cuiaba 623.614 5.077,181 -15.5989°S, -56.0949°0 Aw 26,4°C
Vérzea Grande 290.383 938,057 -15.6469°S, -56.1322°0 Aw 26,2°C
Rondondpolis 239.613 4.824,020 -16.4713°S,-54.6358°0 Cwa 24,7°C

Fonte: IBGE, 2021; INMET, 2013; KOPPEN, W, 1936.

Os trés biomas distintos de Mato Grosso sdo mostrados na figura 6: Amazonia;
Cerrado; e Pantanal. Cada um com suas particularidades e importancia para o equilibrio
ecoldgico da regido. A Amazoénia, que ocupa a parte norte do estado, é 0 maior bioma brasileiro
e abriga uma rica biodiversidade, com uma grande variedade de espécies de fauna e flora.
Segundo o Ministério do Meio Ambiente (MMA, 2023), é considerada a maior floresta tropical
do mundo, com éareas de floresta densa, varzea e igap0. Esse bioma é caracterizado por um

clima quente e imido, com altas temperaturas e chuvas frequentes ao longo do ano.
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Figura 6 - Biomas do Estado de Mato Grosso.
Fonte: Do autor, 2023
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O Cerrado, que ocupa a parte central e leste do estado, € o segundo maior bioma
brasileiro e abrange diversas formagdes vegetais, como campos, cerrados, savanas e matas
ciliares. Segundo o MMA (2023), € um bioma rico em espécies de fauna e flora, muitas delas
endémicas, e é considerado um importante centro de diversidade bioldgica. Esse bioma é
caracterizado por um clima tropical sazonal, com duas esta¢cdes bem definidas: uma estacao
chuvosa, que ocorre de outubro a margo, e uma estagéo seca, que ocorre de abril a setembro.

O Pantanal, que ocupa a parte sudoeste do estado, é uma das maiores planicies
inundaveis do mundo e abriga uma grande variedade de espécies de fauna e flora, muitas delas
endémicas. Segundo o Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais
Renovaveis (IBAMA, 2023), € um ecossistema Unico e extremamente importante para a
conservacao da biodiversidade e para a manutencédo dos recursos hidricos da regido. Esse bioma
¢ caracterizado por um clima tropical de altitude, com uma estacdo chuvosa, que ocorre de
outubro a marco, e uma estacdo seca, que ocorre de abril a setembro. Apesar de suas
particularidades, esses trés biomas estdo interconectados e sdo fundamentais para a manutencao
do equilibrio ecoldgico do estado de Mato Grosso e de toda a regido centro-oeste do Brasil.

Primeiramente foi analisado o municipio de Cuiaba, que se encontra na confluéncia de
trés ecossistemas brasileiros: o Cerrado no seu entorno, a floresta Amazonica ao norte, e 0
Pantanal ao sul. Nesta regido a vegetacdo que predomina é o bioma Cerrado, sendo que as matas
mais densas estdo presentes nas proximidades dos cursos d’agua (CALLEJAS, 2012). O seu
bioma é caracterizado pela vegetacdo do cerrado, um dos principais biomas do Brasil, que ocupa
cerca de 22% do territério nacional (IBGE, 2004). Segundo Ab'Saber (1977), o cerrado é uma
formacdo vegetal tipica de regibes tropicais e subtropicais, caracterizada pela presenca de
arvores baixas e retorcidas além de gramineas e arbustos, adaptados as condicdes de clima
guente e seco. Em Cuiaba e Véarzea Grande, a vegetacdo do cerrado é influenciada pelo clima
tropical semiumido, com duas estacdes bem definidas: uma estacdo chuvosa, que vai de outubro
a abril, e uma estagdo seca, que vai de maio a setembro (FUNCEME, 2021). Segundo a
Embrapa (2021), o cerrado do municipio € caracterizado por solos acidos e pobres em
nutrientes, o que exige adaptacOes das plantas para sobreviverem em tais condigdes.

O bioma de Rondondpolis é caracterizado como um Cerrado stricto sensu, e apresenta
uma vegetacdo tipica de savana com arvores baixas, arbustos e gramineas, aléem de uma
diversidade de fauna adaptada as condic¢des do ambiente (Mendes et al., 2018). Ainda de acordo
com Mendes et al. (2018), a regido apresenta um clima tropical de altitude, com chuvas

concentradas no verdo e uma estacdo seca bem definida, o que influencia diretamente na
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biodiversidade do bioma. Outra caracteristica marcante do Cerrado de Rondondpolis é a
ocorréncia de solos pobres em nutrientes, mas com alta capacidade de armazenamento de agua,
0 que favorece a adaptacdo das plantas as condicdes de seca e incéndios frequentes (Mendes et
al., 2018). Além disso, o bioma de Rondondpolis é considerado uma das areas mais ameacadas
do Cerrado devido & intensa pressao antrdpica, com desmatamentos para a expansdo da
agropecudria e a construgdo de infraestruturas urbanas (Silva et al., 2019).

A classificacdo climéatica de Koppen, esta que é amplamente utilizada para descrever
o clima de diferentes regides do mundo, de acordo com Kottek et al. (2006), se divide em cinco
tipos principais de clima, com base na temperatura e na precipitacdo: A (climas tropicais), B
(climas secos), C (climas temperados), D (climas frios) e E (climas polares). Em relagdo as
cidades de Cuiabd, Varzea Grande e Rondondpolis, localizadas no estado de Mato Grosso, a
classificacdo climatica de Kdppen varia de acordo com as caracteristicas climaticas de cada
regido. Segundo dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), a cidade de Cuiaba é
classificada como Aw (clima tropical com estacdo seca no inverno), enquanto Rondondpolis é
classificadas como Cwa (clima temperado com estacdo seca no inverno). Essa classificacdo
climatica indica que Cuiaba e Varzea Grande apresentam temperaturas elevadas ao longo de
todo o0 ano, com média anual em torno de 25°C, e chuvas concentradas na estacdo chuvosa, que
ocorre de outubro a abril. J& em Rondondpolis, as temperaturas sdo mais amenas, com médias

anuais em torno de 23°C, e a estacdo seca ocorre de maio a setembro.
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3.2 DADOS METEOROLOGICOS

Os dados meteorologicos utilizados neste estudo apresentam as suas variaveis
climaticas da base de dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), conforme mostra
a Figura 7, estas quais sdo disponibilizadas através do sitio “https://portal.inmet.gov.br/”, que

incluem, temperatura do ar, umidade relativa do ar e precipitacdo pluviométrica.
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Figura 7 - Dados meteorolégicos, site do Instituto Nacional de Meteorologia.
Fonte: INMET, 2022.

Para este trabalho, foram utilizados os dados de temperatura do ar, umidade relativa
do ar, e precipitacdo pluviométrica a partir dos registros mensais da estacdo pertencente ao
Centro de Previsdo de Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC) do Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais. Enquanto para valores de temperatura do ar e umidade relativa do ar, estes
foram extraidos dos dados e parametros meteoroldgicos coletados através das bases do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET), estacdo Cuiaba-A901, Cédigo OMM 86705. O periodo
considerado para todas as variaveis foi o compreendido entre 14/03/2020 e 27/09/2020, pois
compreende o inicio dos primeiros casos de infectados pelo virus, com pico e queda do seu
gréafico antes do periodo de vacinacdo da populagdo. Sendo que, assim como em muitos outros
estados brasileiros, Mato Grosso enfrentou um aumento significativo no nimero de casos e

Obitos por COVID-19 neste intervalo de tempo.
3.3 BASE DE DADOS DA PROGRESSAO DA PANDEMIA
Os dados inseridos acerca das informacdes relativas a progressdo da pandemia neste

estudo foram compilados a partir dos relatérios e levantamentos de dados disponibilizados

publicamente no site da Secretaria de Saude do Estado de Mato Grosso (SES/MT), e o seu
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acesso é realizado através do endereco http://www.saude.mt.gov.br/painelcovidmt2/. Na Figura
8 os dados dos numeros de infectados, recuperados e também os ébitos registrados em

decorréncia do virus

o PAINEL COVID-19
SECRETARIA DE ESTADO DE SAUDE L 5vs - Area Publica
DE MATO GROSSO MICRODADOS
...........
12 Portal Transparéncia MT

Painel situacional dos indicadores de transmissdo e classificagdo de risco da COVID-19 no estado de
Mato Grosso nos ultimos 14 Dias

Figura 8 - Tela do Site da Secretaria de Saude do Estado de Mato Grosso que trazem as informaces relativas a
progressdo da pandemia.
Fonte: SES, 2022.

Os dados inseridos acerca das informacdes relativas a progressdo da pandemia neste
estudo foram compilados a partir dos relatérios e levantamentos de dados disponibilizados
publicamente no site da Secretaria de Salde do Estado de Mato Grosso (SES/MT), e o seu
acesso e coleta é realizado através do endereco “http://www.saude.mt.gov.br/painelcovidmt2/”.
Esta série histérica de dados epidemioldgicos utilizados na calibracéo do sistema da modelagem
proposta, contempla os registros dos nimeros de infectados, recuperados e também os 6bitos
registrados em decorréncia do virus, dos casos ocorridos no estado de Mato Grosso no periodo
de 14/03/2020 a 27/09/2020.

A andlise dos dados das séries temporais da propagacdo do Covid-19 no periodo
referenciado, em Cuiaba, Véarzea Grande, através da sua varidvel infectados demonstrou
tendéncia de aumento seguida de queda e novo aumento da sua curva ao longo da série,
enquanto Rondondpolis manteve a tendéncia de aumento. Historicamente, pode-se explicar que
0 inicio do grafico de infectados para Cuiaba e Varzea Grande foram confirmados no comeco
de mar¢o de 2020. A partir dai, 0 nimero de casos comegou a aumentar gradualmente. Sendo
que, no final de margo, o governo estadual decretou medidas de distanciamento social para
tentar conter a propagacéo do virus, fechando escolas, comércios e servigos ndo essenciais. No
entanto, essas medidas ndo foram bem-sucedidas em conter a disseminag&o do virus, e 0 nimero

de casos continuou a crescer. No més de junho, o estado de Mato Grosso, incluindo Cuiaba,
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comecou a flexibilizar as medidas de distanciamento social, permitindo a reabertura de alguns
estabelecimentos comerciais. No entanto, o nimero de casos continuou a aumentar e, em julho,
0 sistema de saude de Cuiaba comecou a ficar sobrecarregado, com a ocupacdo dos leitos de
UTI chegando a 100%. Em agosto, o governo estadual implementou novas medidas restritivas
para tentar conter a propagac&o do virus, incluindo toque de recolher noturno e fechamento de
bares e restaurantes. E a partir de setembro, o nimero de casos comegou a diminuir
gradualmente.

Ja a cidade de Rondonopolis, teve seu primeiro caso confirmado e registrado no final
de marco de 2020. Sendo que, a falta de adesdo as medidas de distanciamento social e a falta
de equipamentos de protecdo individual para profissionais de saide foram alguns dos fatores
que contribuiram para o avango da pandemia na cidade. Porém em junho, o estado de Mato
Grosso, incluindo Rondondpolis, comecou a flexibilizar as medidas de distanciamento social,
permitindo a reabertura de alguns estabelecimentos comerciais. No entanto, o nimero de casos
continuou a aumentar, e em julho, a cidade registrou um aumento significativo no nimero de
mortes relacionadas a COVID-19. Ja em agosto, a cidade comec¢ou a implementar medidas mais
restritivas, incluindo toque de recolher noturno e fechamento de alguns estabelecimentos
comerciais. No entanto, o nimero de casos continuou a aumentar, e em setembro, o sistema de
salde de Rondondpolis comecou a ficar sobrecarregado. A partir de outubro, a cidade comegou
a registrar uma queda gradual no nimero de casos e mortes relacionadas a COVID-109.

3.4 METODOLOGIA BOX & JENKINS

Para este estudo foi utilizada a metodologia Box & Jenkins para previsao, este qual se
baseia no ajuste de modelo sequenciais denominados ARIMA. Segundo Gomes (1989), os
modelos ARIMA sdo matematicamente muito robustos e apropriados no quesito de
caracterizacdo dos processos de geracdo de uma variedade de séries temporais, este
procedimento metodolégico abordado consiste no ajuste de modelos autorregressivos integrado
e de médias moveis ao conjunto as séries temporais de dados dos parametros meteoroldgicos
em conjunto com os registros da evolugdo da pandemia, de forma que a diferenca entre os
valores gerados pelos modelos e os valores observados resulte numa sequéncia de ruidos
brancos, com base nas autocorrelagdes (ACF) e autocorrelacfes parciais (PACF) estimadas,
para identificagcdo dos pontos a serem utilizados no modelo ARIMA e para comparar com as

guantidades teoricas e apontar um modelo possivel para os dados, Hamilton (1994). Ao final
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foi analisado os residuos dos modelos gerados. Este passo a passo se enquadra nos passos do
Box-Jenkins. Segundo Morettin e Tolloi (2006), com relacdo as séries utilizadas e a
identificacdo da componente de tendéncia, existem trés objetivos principais: “1) avaliar seu
comportamento e integra-lo a um modelo preditivo; 2) remové-lo da série temporal para
promover a visibilidade dos demais componentes; ou 3) usa-lo para estimar o nivel da série”.
Melo (2019), descreve o processo sequencial da analise de dados conforme o fluxograma

proposto na Figura 08:
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Figura 9 - Fluxograma do processo sequencial utilizado na analise das varidveis do modelo ARIMA.
Fonte: MELO, 2019.

Primeiramente, na etapa de analise dos dados, sdo realizadas a identificacdo de
outliers, valores atipicos que apresentem um grande afastamento dos demais valores das séries,
ou que sao inconsistentes, pois a existéncia de outliers implica, tipicamente, em prejuizos a
interpretacdo dos resultados dos testes estatisticos aplicados as amostras, com as falhas
preenchidas através da utilizacdo do filtro de Kalman, Modelo Auto Arima, este qual emprega
a estimativa dos valores desconhecidos pela maximizacdo da verossimilhanga por intermédio
da decomposicéo do erro de previsao, Tusell (2011).

Posteriormente, na Avaliacdo da estacionariedade (transformagdo Box-Cox) e
estabilizacdo das variaveis: é preciso analisar a estacionariedade da série temporal, sendo que,

uma série estaciondria oscila em torno de uma média ao longo do tempo, 0 que ndo ocorre na
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série ndo estacionaria, o qual apresenta elevagdes e diminuigdes abruptas. Essa anélise pode ser
realizada observando-se o desenvolvimento da série no transcorrer dos periodos analisados, ou
também, pelo desempenho vislumbrado na funcéo de autocorrelacdo (GUJARATI; PORTER,
2011). Para tornar a série estacionaria e suprir essa necessidade, Box e Jenkins (1970), prop6e
uma metodologia capaz de estacionarizar processos ndo estacionarios a partir da realizacdo de
sucessivas diferencas. Desta forma, verificam-se as diferencas até alcancar a estacionariedade.
A avaliacdo da estacionariedade e aplicacdo do fator diferencial e selecdo dos valores de p e q
candidatos: apresenta a etapa de identificacdo de modelos de forma subdividida em duas partes.
Na primeira parte, a identificagdo da ordem I(d) do modelo a partir da verificagdo da
estacionariedade da série, e caso necessario, a realizagdo de sucessivas diferenciagdes até tornar
0 processo estacionario. Na segunda, a identificacdo das ordens p e g dos termos AR e MA do
modelo ARIMA. Observa-se, portanto, que apenas se divide o processo iterativo tornando-o,
de certa forma, mais detalhado e compreensivel. E caso a estacionariedade nao seja observada,
retorna-se a etapa anterior, Maddala (2001). Ou seja, esse modelo seré considerado satisfatorio
somente se, apos a andlise de diagndstico, os residuos do modelo satisfazerem algumas
condicdes. Caso contrario, deve-se retroceder a etapa de identificacdo para que um novo modelo
seja estimado e, novamente, realizar a analise.

A linguagem de programagcdo utilizada na analise dos dados foi a linguagem R, através
do pacote forecast, que é uma das ferramentas mais populares para gerar previsdes em
linguagem R, (HYNDMAN et al., 2019). Além de contar com os principais modelos embutidos,
0 pacote também traz diversos recursos complementares a tarefa de previsao. Por exemplo,
funcOes para calcular erros de previsdo por validacdo cruzada e gerar variagdes via bootstrap
das séries temporais dindmico, e voltado a manipulacdo, analise e visualizacdo de dados, que
utiliza uma técnica de reamostragem para se realizar inferéncias sobre acuracia de estimativas
por amostra.

Este pacote também oferece diversas funcdes para ajustar modelos de previsao,
incluindo os modelos SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average).
Quando se trata de correlacdo entre as variaveis, este modelo pode incluir termos
autorregressivos (AR) e de média mével (MA) para lidar com a dependéncia serial dos dados,
enquanto o termo sazonal considera a dependéncia entre os dados sazonais. Segundo Hyndman
e Khandakar (2008), "os modelos SARIMA séo ajustados por maxima verossimilhanca
(Maximum Likelihood - ML), usando a fungéo arima() no pacote forecast do R", que busca

encontrar os parametros do modelo que maximizam a probabilidade dos dados observados.
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Quando hé correlacao entre as variaveis de entrada, 0 modelo pode levar em conta essa
correlacdo através da inclusdo de outras variaveis exdgenas no modelo. Segundo Hyndman e
Khandakar, 2008, "Para incorporar variaveis exdgenas em um modelo SARIMA, inclua as
variaveis exdgenas como um argumento adicional no modelo usando a opg¢do xreg”. Dessa
forma, o pacote forecast através da funcdo “auto.arima()” permite a inclusdo de varidveis
exogenas no modelo SARIMA para considerar a correlacdo entre as varidveis de entrada,
utilizando um algoritmo que busca os melhores parametros de ordem e sazonalidade para o
modelo. As variaveis exogenas devem ser fornecidas na forma de uma matriz ou dataframe
com as mesmas dimens@es do conjunto dos dados modelados. E para incluir multiplas variaveis
exogenas, basta adicionar as colunas correspondentes a matriz ou dataframe passada para o
argumento xreg.

Avaliacdo dos modelos utilizando o BIC e AIC: o critério de informacdo de Akaike
(AIC) e o critério de informacédo Bayesiano (BIC), desenvolvidos, respectivamente, por Akaike
(1973) e Schwarz (1978), se baseiam nas estimativas da log verossimilhanca e ainda penalizam
0s ajustes pelo nimero de parametros estimados. O AIC é o ideal para previsdo, pois utiliza a
validacdo cruzada, enquanto o BIC é mais bem utilizado para explicacdo, levando em
consideragdo que permite uma estimativa coesa ao processo de composicédo de dados.

O AIC é calculado conforme a equagdo (3) abaixo:

AIC = -2In(L) + 2K (3)

Onde L ¢ a funcdo de verossimilhanca do modelo e k é o nimero de pardmetros no
modelo. O AIC penaliza modelos mais complexos, adicionando um termo 2k a funcdo de
verossimilhanca. Quanto menor o valor do AIC, melhor € o modelo.

O BIC, por outro lado, é uma versdo do AIC que incorpora uma penalizacdo mais forte
para modelos mais complexos. O BIC foi proposto por Schwarz (1978) e é calculado conforme

a equacéo (4):

BIC =-2In(L) + kin(n) 4

Onde L é a funcdo de verossimilhanca do modelo, k é o nimero de parametros no

modelo e n é o tamanho da amostra. O BIC penaliza modelos mais complexos adicionando um
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termo kin(n) a funcgéo de verossimilhanga. Como resultado, o BIC é mais rigoroso na escolha
de modelos mais simples do que o AIC.

Os valores de referéncia para a analise do AIC e do BIC séo relativos e dependem dos
dados e modelos especificos que estdo sendo usados. Em geral, o modelo com o menor valor
de AIC ou BIC é considerado o modelo preferido, mas é importante considerar outros fatores,
como a interpretabilidade dos modelos e a relevancia teérica. Em resumo, tanto o AIC quanto
0 BIC sdo métodos estatisticos importantes para a selecdo de modelos em ciéncias sociais e
outras areas de estudo, e seus valores podem ser interpretados de acordo com as referéncias
disponiveis na literatura, bem como outros fatores relevantes ao contexto de estudo.

Verificacdo dos residuos: nesta etapa o procedimento estimativo mais amplamente
empregado € o método dos minimos quadrados ordinarios (MMQ ou MQO), que consiste em
uma técnica de otimizacdo do modelo matematico que procura a melhora ajustamento para o
conjunto de dados, com intuito de tornar minima a soma dos quadrados das diferencas entre o
valor estimado e os dados observados.

Caélculo de previsdes: para a metodologia de calculo preditivo com um nimero elevado
de registros, € plausivel a utilizacdo e ajustamento de modelos autorregressivos. Caso o0 nimero
de dados for pequeno tal anélise ndo sera adequada, considerando que a hipotese basica de
independéncia dos residuos é quase sempre violada, concebendo estimadores inconsistentes.
Todos os procedimentos estatisticos foram desenvolvidos utilizando a linguagem R no

ambiente de processamento em nuvem.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo s&o mostrados os resultados, e serdo apresentados os modelos ajustados
a série temporal da taxa de propagacao da Covid 19 nas 3 cidades mais populosas de Mato
Grosso, levando-se em consideracao a covariancia com os parametros meteorologicos.

O comportamento da série epidemioldgica traz informagdes sobre a série dos
infectados, casos ativos, todos pacientes com confirmacéo de infec¢do por Covid-19, que ndo
evoluiram a obito e ndo se enquadram nos critérios de recuperados, entre as datas 14/03/2020

e 27/09/2020, totalizando 198 dias.
4.1 CARACTERISTICAS GERAIS DAS VARIAVEIS

Com a finalidade de estudar a série temporal das dindmicas estruturais dos dados
através da covariancia, este estudo estatistico traz possibilidade da comparacdo de dois grupos
de dados e, dessa forma, entender como eles se relacionam entre si. Inicialmente foi realizada
a andlise dos dados de infectados pelo virus e dos parametros meteorol6gicos (temperatura do

ar, umidade relativa do ar, precipitacéo).
411 Infectados
Na figura 10, € exibida série de dados brutos referente aos casos ativos de Covid-19

do municipio de Cuiaba, que tiveram a confirmacdo da presenca do virus, e que ndo evoluiram

a Obito e ndo foram contabilizados como pacientes considerados recuperados.
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Figura 10 - Série temporal dos dados brutos da variavel Infectados do municipio de Cuiaba de 14/03/2020 a
27/09/2020.

Fonte: Do Autor, 2023.
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O gréfico contendo as corre¢Bes e preenchimentos de falhas empregando o filtro de

Kalman, através do modelo auto ARIMA, é mostrado na Figura 11.
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Figura 11 - Série temporal da variavel Infectados do municipio de Cuiaba de 14/03/2020 a 27/09/2020, com
preenchimento de falhas.
Fonte: Do Autor, 2023.
A figura 12 apresenta uma série de informagdes sobre os casos ativos de Covid-19 de
Vérzea Grande, que foram confirmados os casos de contaminagdo pelo virus, mas que ainda
ndo resultaram em morte ou recuperacdo dos pacientes, entre o periodo de 16/03/2020 a

27/09/2020.
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Figura 12 - Série temporal dos dados brutos da varidvel Infectados, municipio de Véarzea Grande, de 16/03/2020
a 27/09/2020.
Fonte: Do Autor, 2023.
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Na Figura 13, é apresentado o grafico da série temporal da varidvel infectados para o
municipio de Varzea Grande, com as suas falhas e lacunas preenchidas através da funcéo

automatizada do modelo auto ARIMA, filtro de Kalman.
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Figura 13 - Série temporal da variavel Infectados do municipio de Varzea Grande de 16/03/2020 a 27/09/2020.
Fonte: Do Autor, 2023.

A figura 14 apresenta a série temporal dos dados brutos referentes aos casos ativos de
Covid-19 de Rondonédpolis-MT do periodo compreendido entre 30/03/2020 e 27/09/2020, a

data inicial indica a ocasido que foram confirmados os primeiros casos de Covid nesta regiao.
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Figura 14 - Série temporal dos dados brutos da variavel Infectados para o municipio de Rondonépolis de
30/03/2020 a 27/09/2020.
Fonte: Do Autor, 2023.
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A figura 15 exibe o gréafico que representa a evolucao temporal dos casos de infeccdo
pelo coronavirus no municipio de Rondondpolis, no qual as informacGes inexistentes foram

preenchidas utilizando o modelo auto ARIMA com o filtro de Kalman de forma automatizada.
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Figura 15 - Série temporal com correcéo de falhas, da varidvel Infectados do municipio de Rondondpolis de
30/03/2020 a 27/09/2020.
Fonte: Do Autor, 2023.

Primeiramente, a analise acerca dos gréaficos de Cuiabd e Varzea Grande foram
identificados dois modelos importantes a futuras observacdes: tendéncia de crescimento dos
infectados, seguida de queda e flutuacBes sazonais ndo regulares ao longo da série, tal
similaridade possivelmente é explicada devido a proximidade entre as duas cidades. A
estatistica descritiva da série com relacdo a sua variavel quantitativa registrou os seguintes

dados para os municipios analisados, conforme a tabela 2 abaixo:

Tabela 2 - Resumo estatistico da varidvel infectados dos municipios de Cuiaba, Varzea Grande e Rondonopolis.

Sumdrio Cuiabd Véarzea Grande Rondondpolis
Minimo 1 1 3

1° Quartil 54 6 41
Mediana 1879 321 655
Média 3257 411 692

3° Quartil 6395 601 1291
Méaximo 9504 1874 1713
Assimetria 0,4271869 1,205251 0,1565681
Curtose -1,411373 0,8438047 -1,582865

Fonte: Do autor, 2023.

Cuiabd, Varzea Grande e Rondondpolis apresentam uma média registrada no valor de
3257, 411 e 692 infectados respectivamente, com 1 e 3 infectados no inicio da pandemia
conforme mostra a tabela 2. Para municipio de Cuiaba o maior valor registrado foi de 9504,

registro este computado em 07/08/2020.
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A figura 17 e a figura 18, apresentam respectivamente, o histograma e o box-plot, do

parametro Infectados para regido de Cuiaba.

Histograma: Infectados Boxplot: Infectados

80
|

60
L

40

4000 6000 8000

Frequéncia
Infectados

20
1
2000
I

I s N S O e O

f T T T T 1
0 2000 4000 6000 8000 10000

0

L
0

L

Infectados

Figura 16 - Histograma da série Infectados (Cuiabé- Figura 17 - Boxplot da série infectados.
MT). (Cuiaba-MT)
Fonte: Do Autor, 2023. Fonte: Do Autor, 2023.

No gréafico de box-plot (figura 17), com relacéo a distribuicdo do seu conjunto de dados
observados temos que:

a) O valor minimo € 1, o que significa que h& pelo menos um valor no conjunto de
dados igual a 1;

b) O primeiro quartil (Q1) é 54, o que significa que 25% dos valores estdo abaixo de
54,

c) A mediana é 1879, o que significa que 50% dos valores estdo abaixo de 1879.

d) A média é 3257, que é a média aritmética de todos os valores no conjunto de dados.

e) O terceiro quartil (Q3) é 6395, o que significa que 75% dos valores estdo abaixo de
6395.

f) O valor maximo é 9504, o que significa que ha pelo menos um valor no conjunto
de dados igual a 9504.

Na analise dos graficos com relacdo aos coeficientes de assimetria (sendo que, um
valor igual a 0 indica uma distribuicdo perfeitamente simétrica, enquanto valores acima de 0
indicam uma assimetria positiva e valores abaixo de 0 indicam uma assimetria negativa), para
os dados apresentados, o grafico de dados de Cuiaba apresenta um coeficiente de assimetria de
0,4271869, indicando uma assimetria positiva moderada. Isso significa que a distribuicdo dos
dados esta aumentando o seu valor conforme o passar do tempo, e a sua mediana estara proxima
ao centro da distribuicdo, enquanto a media estara ligeiramente deslocada para a direita. Ou
seja, com relacdo a progressdo da doenca, indica que existe um aumento dos casos de

infectados.



38

Para 0 municipio de Vérzea Grande, as figuras 18 e 19 mostram, respectivamente, a
representacdo grafica do parametro "Infectados" desta cidade por meio de histograma e box-

plot.

Histograma: Infectados Boxplot: Infectados
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Figura 18 - Histograma da série Infectados (Vérzea Figura 19 - Boxplot da série infectados.
Grande-MT). (Varzea Grannde-MT)
Fonte: Do Autor, 2023. Fonte: Do Autor, 2023.

Com base na configuracdo apresentada no grafico de box-plot (figura 20), podemos
interpretar o grafico de boxplot da cidade de Varzea Grande da seguinte forma, a caixa do
boxplot representa a distribuicdo da maioria dos dados, que estdo concentrados entre 6 e 601.
A mediana (321) esta representada pela linha dentro da caixa, ou seja, metade dos dados estéo
abaixo desse valor e metade esta acima, o valor minimo (1) e o valor maximo (1874) estao
representados pelas linhas que se estendem para fora da caixa, indicando que ha valores
extremos em ambos os lados da distribui¢cdo. Com base nessas informacdes, podemos concluir
que os dados analisados possuem uma distribuicdo bastante assimétrica, com grande
variabilidade entre os valores minimo e maximo.

O grafico de Varzea Grande apresenta um coeficiente de assimetria de 1,205251,
indicando uma assimetria positiva forte. Nesse caso, a distribuicdo dos dados esta altamente
inclinada para a direita, com a cauda longa e pesada do lado direito do grafico. Isso sugere que
ha uma alta concentracdo de valores abaixo da mediana e poucos valores muito altos puxando
a média para a direita.

A figura 20 e a figura 21, apresentam respectivamente, o histograma e o boxplot, do

parametro Infectados para regido de Rondondopolis.
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Figura 20 - Histograma da série Infectados Figura 21 - Boxplot da série infectados.
(Rondondpolis-MT). (Rondondpolis-MT)
Fonte: Do Autor, 2023. Fonte: Do Autor, 2023.

No caso da série de propagacdo da Covid-19 para esta cidade, os valores estatisticos
descritivos fornecem informacdes sobre a distribuicdo dos dados. O minimo de 3 indica que ha
pelo menos uma observacgéo téo baixa quanto esse valor. O primeiro quartil de 41 significa que
25% dos dados sdo menores que 41, enquanto o terceiro quartil de 1291 indica que 75% dos
dados sdo menores que esse valor. A mediana de 655 é o ponto central dos dados e a média de
692 representa o valor médio da série.

Por fim, o grafico de Rondondpolis apresenta um coeficiente de assimetria de
0,1565681, indicando uma assimetria positiva leve. Nesse caso, a distribuicdo dos dados esta
inclinada para a direita, mas de forma mais suave do que em Cuiaba. A distribuicdo é
relativamente simétrica, mas com uma pequena cauda do lado direito do gréfico. Isso sugere
que a maioria dos valores esta proxima a mediana, com poucos valores muito altos puxando a
média para a direita.

Em resumo, os coeficientes de assimetria indicam que as distribuicdes em Cuiaba,
Véarzea Grande e Rondondpolis tém assimetrias diferentes. Cuiabd e Rondondpolis apresentam
uma assimetria positiva, mas de intensidades diferentes, enquanto Véarzea Grande tem uma
assimetria positiva forte.

Outra medida de dispersdo analisada ¢ a curtose, que é o grau de achatamento de uma
distribuicdo, em relacdo a sua distribuicdo normal. Um valor de curtose igual a 0 indica que a
distribuicdo dos dados tem a mesma forma que uma distribuicdo normal, enquanto valores
acima de 0 indicam que a distribuicdo é mais "pontiaguda” e estreita do que uma distribuicédo
normal, e valores abaixo de 0 indicam que a distribuicdo é mais achatada e ampla do que uma
distribuicdo normal. No caso apresentado, o grafico de dados de Cuiabd apresenta um
coeficiente de curtose de -1,411373, indicando que a distribuicdo dos dados € achatada e ampla
em comparagdo com uma distribuicdo normal. Isso sugere que os dados tém uma dispersao

maior do que o esperado em uma distribuicdo normal e que h& poucos valores extremos. O
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gréafico de Véarzea Grande possui um pico dos casos de infectados e uma posterior queda destes
valores, demonstrado por coeficiente de curtose igual a 0.8438047, indicando que a distribuigéo
dos dados é mais "pontiaguda” e estreita do que uma distribuicdo normal.

Isso sugere que os dados estdo mais concentrados em torno da média e hd menos
valores extremos. Por fim, o gréfico de Rondondpolis apresenta um coeficiente de curtose de -
1.582865, indicando que a distribuicdo dos dados é ainda mais achatada e ampla em
comparagdo com uma distribuicdo normal do que a distribuicdo de Cuiaba. Isso sugere que 0s
dados tém uma dispersdo ainda maior do que o esperado em uma distribuicdo normal e que ha
ainda menos valores extremos. Em resumo, os coeficientes de curtose indicam que as
distribuicbes em Cuiabd, Varzea Grande e Rondondpolis tém formas diferentes em relacdo a
distribuicdo normal. Cuiaba e Rondondpolis apresentam uma distribuicdo mais achatada e
ampla, enquanto Varzea Grande apresenta uma distribuicdo mais "pontiaguda” e estreita.

A seguir, nas figuras 22, 23 e 24 a partir da transformada de fourier é apresentada a
decomposicdo desta série temporal da varidvel infectados (Cuiaba, Varzea Grande e
Rondonaopolis), em valores observados, tendéncia, sazonalidade e parte aleatdria.

Observados (observed): o primeiro grafico mostra a representacdo da sua serie de
dados observados no periodo;

Tendéncia (trend): Segundo (FERREIRA et al., 2018) e (GONCALVES, 2018),
tendéncia é um elemento presente nas séries temporais quando a variavel analisada demonstra
uma propensdo em seguir uma direcdo, seja ela crescente ou decrescente, e nao
obrigatoriamente ha de ser linear;

Sazonalidade (seasonal): consiste em um padréo que se repete em um dado intervalo
de tempo, nesta observacdo da parte sazonal, percebe-se um possivel comportamento sazonal
ao longo do gréfico;

Aleatéria (random): chamado de ruido branco ou erro, gerada a partir de variaveis ndo
correlacionadas, € usada como modelo para o ruido, sdo varia¢des que ndo sdo explicadas. No

gréafico analisado, 0 seu aspecto tende a aparentar comportamento aleatdrio.
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Figura 22 - Decomposicdo da variavel infectados
utilizando transformada de Fourier para Cuiaba.
Fonte: Do Autor, 2023.
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Figura 23 - Decomposicédo da variavel infectados
utilizando transformada de Fourier para Varzea
Grande.

Fonte: Do Autor, 2023.
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Figura 24 - Decomposicéao da variavel infectados
utilizando transformada de Fourier para Rondondépolis.
Fonte: Do Autor, 2023.

A figura 25, 26 e 27 apresentam os graficos do teste de estacionariedade chamado

KPSS, da série temporal da propagacdo do Covid-19 das cidades de Cuiaba, Varzea Grande e

Rondonopolis e tem como objetivo a apresentacdo visual desta variavel afim de saber se ela

possui caracteristicas de estacionariedade em uma série temporal. Portanto, através do teste de

Dickey-Fuller (teste estatistico utilizado para verificar se uma série temporal é estacionaria ou

néo - ADF), foi utilizada juntamente com a linguagem R o pacote "tseries”, que fornece a fungéo

"adf.test()" para executar o teste ADF.
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Figura 25 — Teste de estacionariedade série
infectados (Cuiaba-MT).
Fonte: Do Autor, 2023.
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Figura 26 - Teste de estacionariedade série
infectados (Varzea Grande-MT).
Fonte: Do Autor, 2023.
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Figura 27 - Teste de estacionariedade série
infectados (Rondondpolis-MT).
Fonte: Do Autor, 2023.

Pois bem, o KPSS ¢é baseado em regressdo linear. dividindo séries temporais em uma
tendéncia deterministica, valores aleatorios e erro. Atraves do método dos minimos quadrados,
para encontrar a equacao de regressdo. E se 0s dados sdo estacionarios, a série é distribuida em
torno de uma média constante, (STEPHANIE, 2016).

Os valores de “p-value” encontrados através do teste, indicam o nivel de significancia
do teste de Dickey-Fuller aplicado as séries temporais de Cuiab4, Véarzea Grande e
Rondondpolis. O “p-value” é uma medida de qudo improvavel é a hipotese nula, que é a
hipdtese de que a serie temporal ndo € estacionaria. Um valor de p menor que o nivel de
significancia escolhido (geralmente 0,05 ou 0,01) indica que h& evidéncia suficiente para
rejeitar a hipdtese nula e concluir que a série temporal é estacionaria. Por outro lado, um valor
de p maior que o nivel de significancia escolhido sugere que ndo ha evidéncia suficiente para
rejeitar a hipotese nula e que a série temporal ndo é estacionaria. No caso das cidades
mencionadas, os valores de p sdo maiores do que o nivel de significancia de 0,05. Isso significa
que ndo ha evidéncia suficiente para rejeitar a hipotese nula de que as séries temporais ndo sdo
estacionarias. Portanto, as séries temporais de Cuiaba, Vérzea Grande e Rondonodpolis podem
ser consideradas ndo estacionarias, ou seja, podem apresentar uma tendéncia ou uma

sazonalidade ao longo do tempo, que afeta a média, variancia e autocorrelacdo dos dados.

412 Temperaturado Ar

A Figura 28 e 29 mostram respectivamente 0 comportamento do parametro
temperatura do ar em Cuiaba, VVarzea Grande e Rondondpolis, durante o periodo de 14/03/2020
a 27/09/2020 e 30/03/2020 a 27/09/2020. Os gréaficos de temperatura do ar apresentam a
temperatura média no periodo proposto, no caso, dias corridos. Os altos e baixos se repetem

regularmente durante todos os periodos e ndo apresentam nenhuma tendéncia observavel.
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Figura 28 - Série temporal de temperatura média diéria do ar do municipio de Cuiaba e VVarzea Grande, periodo

de 14/03/2020 a 27/09/2020.
Fonte: Do Autor, 2023.
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Figura 29 - Série temporal de temperatura média diaria do ar do municipio de Rondondpolis, periodo de
30/03/2020 a 27/09/2020.
Fonte: Do Autor, 2023.

A estatistica descritiva da série de temperatura do ar, com relacdo a sua variavel
quantitativa registrou os seguintes dados, conforme a tabela 3 abaixo:

Tabela 3 - Resumo estatistico da varidvel temperatura do ar em Cuiabd, VVarzea Grande e Rondondpolis.

Sumdrio Cuiaba/Véarzea Grande Rondondpolis
Minimo 14,48 16,41

1° Quiartil 26,14 23,36
Mediana 28,32 24,84
Média 21,72 25,37

3° Quartil 29,56 27,17
Maximo 34,92 34,88
Assimetria -0,8597397 0,2787197
Curtose 1,250395 0,5555058

Fonte: Do autor, 2023.
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A figura 30 e 31 trazem respectivamente, o histograma e o grafico tipo box-plot da
variavel temperatura do ar para Cuiaba e Varzea Grande.

Histograma: Temperatura do Ar Boxplot: Temperatura do Ar
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Figura 30 -’H_istograrr!a d/a temperatura doardo Figura 31 - Box-plot da temperatura do ar do
municipio de Cuiaba/Varzea Grande. municipio de Cuiabad/Varzea Grande.
Fonte: Do Autor, 2023. Fonte: Do Autor, 2023.

No caso das cidades de Cuiaba e VVarzea Grande, com um coeficiente de assimetria de
-0,8597397, o grafico de temperatura do ar pode apresentar uma distribuicio assimétrica. E
importante lembrar que o coeficiente de assimetria ndo fornece informagdes sobre a magnitude
da assimetria, apenas sobre a direcdo. Com base nos valores estatisticos descritivos fornecidos,
o grafico de boxplot para a temperatura do ar em Cuiab4, a caixa comeca no primeiro quartil
(26,41) e termina no terceiro quartil (29,56), indicando que a maioria das observagdes de
temperatura estdo dentro desse intervalo. A mediana (28,32) é mostrada como uma linha dentro
da caixa. O Boxplot se estende a partir da caixa até o minimo (14,48) e 0 maximo (34,92),
mostrando a variacdo completa dos dados. A partir deste grafico, podemos inferir que a
temperatura média na cidade de Cuiaba é de aproximadamente 27,72 graus Celsius, com uma
variacdo que pode chegar a 20 graus Celsius entre o valor minimo e o valor maximo. Além
disso, a maioria das observacdes de temperatura (cerca de 50% a 75%) esta concentrada entre
26,41 e 29,56 graus Celsius. A figura 32 e 33 trazem respectivamente, o histograma e o grafico

tipo box-plot da varidvel temperatura do ar para Rondonépolis.
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Figura 32 - Histograma da temperatura do ar do Figura 33 - Box-plot da temperatura do ar do
municipio de Rondondpolis. municipio de Rondonépolis.
Fonte: Do Autor, 2023. Fonte: Do Autor, 2023.
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No caso de Rondondpolis, com um coeficiente de assimetria de 0,2787197,
teoricamente o gréfico de temperatura do ar pode apresentar uma distribuicao assimétrica para
a direita. Isso significa que pode haver uma concentracdo maior de temperaturas mais altas, que
estdo puxando a média para cima.

O grafico de boxplot para os dados de temperatura do ar da cidade de Rondondpolis
mostraria que a maior parte dos valores se concentra entre 23,36 e 27,17 graus Celsius, com
uma mediana de 24,84 graus Celsius. Além disso, os dados estdo distribuidos em uma faixa
relativamente ampla, que vai de 16,41 a 34,88 graus Celsius.

As figuras 34 e 35 apresentam a decomposicao da série temporal de temperatura do ar
dos municipios de Cuiabd/Véarzea Grande e Rondonopolis, e exibe os valores observados
(observed), tendéncia (trend), sazonalidade (seasonal) e valores aleatérios (random) no periodo
de 14/03/2020 a 27/09/2020.

Observados (observed): o primeiro grafico mostra a representacdo da sua serie
temporal observada no periodo;

Tendéncia (trend): verifica-se que a tendéncia apresenta 0 aumento dos seus valores;

Sazonalidade (seasonal): Ha uma certa semelhanca sazonal da temperatura média do
ar na area de estudo e pouca variacao;

Aleatéria (random): A anélise da varidvel apresentou comportamento aleatério, porém

semelhante ao grafico observado.
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Figura 34 - Decomposicéo da variavel temperatura Figura 35 - Decomposicdo da variavel temperatura
do ar do municipio de Cuiaba-MT. do ar do municipio de Rondonopolis-MT.
Fonte: Do Autor, 2023. Fonte: Do Autor, 2023.



46

4.1.3 Umidade Relativa do Ar

As Figuras 36 e 37 mostram respectivamente o comportamento do parametro umidade
relativa do ar em Cuiaba, Varzea Grande e Rondondpolis e trazem as informacdes a respeito
com os seus valores de porcentagem, durante o periodo de 14/03/2020 a 27/09/2020 e
30/03/2020 a 27/09/2020.

Série Temporal: Umidade Relativa do Ar
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Figura 36 - Grafico da série temporal da umidade relativa do ar, dos municipios de Cuiaba e Varzea Grande,
durante o periodo de 14/03/2020 a 27/09/2020.
Fonte: Do Autor, 2023.
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Figura 37 - Gréfico da série temporal da umidade relativa do ar, dos municipios de Rondonépolis, durante o
periodo de 30/03/2020 a 27/09/2020.
Fonte: Do Autor, 2023.
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Segundo Silva (2014), a umidade relativa do ar possui como influéncia a variavel
temperatura do ar, pois com a elevagéo da temperatura do ar a umidade tende a decrescer.
O resumo estatistico da série temporal umidade relativa do ar para 0os municipios de

Cuiaba/Varzea Grande e Rondonopolis sdo mostrados na Tabela 4.

Tabela 4 - Resumo estatistico da variavel umidade relativa do ar em Cuiabd, Varzea Grande e Rondonépolis.

Sumario Cuiaba/Véarzea Grande Rondondpolis
Minimo 15,63% 21,67%

1° Quartil 37,30% 42,55%
Mediana 52,33% 58,65%
Média 51,40% 55,51%

3° Quartil 63,91% 68,60%
Méaximo 88,67% 89,21%
Assimetria -0,08230566 -0,2967912
Curtose -0,8610439 -0,9617847

Fonte: Do autor, 2023.

O histograma e box-plot da série temporal da varidvel umidade relativa do ar de Cuiaba
e Vérzea Grande sdo apresentados na figura 38 e 39, respectivamente.

Histograma: Umidade Relativa do Ar Boxplot: Umidade Relativa do Ar
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Figura 38 - Histograma da umidade Cuiaba e
Varzea Grande.
Fonte: Do Autor, 2023.

Figura 39 - Box-plot da umidade de Cuiaba e
Varzea Grande.
Fonte: Do Autor, 2023.

Na analise do primeiro grafico ha assimetria negativa (assimetria é igual a -
0,08230566), o0 que indica uma ligeira inclinacdo para a esquerda na distribuicéo.

Para o grafico de boxplot da umidade relativa do ar da cidade de Cuiaba, temos as
seguintes informacdes resumidas:

a) O valor minimo é de 15,63%);

b) O primeiro quartil (25% dos dados) e de 37,30%;
¢) A mediana (50% dos dados) é de 52,33%;

d) A média € de 51,40%;

e) O terceiro quartil (75% dos dados) ¢é de 63,91%;
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f) O valor maximo é de 88,67%.

Com relacdo a analise do gréafico para as cidades de Cuiaba e Varzea Grande, pode-se
perceber que a distribuicdo dos dados é assimétrica, com mais valores abaixo da mediana do
que acima.

O histograma e o boxplot da série temporal da varidvel umidade relativa do ar de

Rondonaopolis sdo apresentados na figura 40 e 41, respectivamente.

Histograma: Umidade Relativa do Ar Boxplot: Umidade Relativa do Ar
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Figura 40 - Histograma da umidade relativa do ar
Rondondpolis.
Fonte: Do Autor, 2023.

Figura 41 - Boxplot da umidade relativa do ar de
Rondondpolis.
Fonte: Do Autor, 2023.

Ao analisar o coeficiente de assimetria igual a -0,2967912 para a umidade relativa do
ar de Rondonopolis, isso sugere que a maioria dos valores desta umidade estdo concentrados
acima da média, mas ha alguns valores extremos de baixa umidade relativa.

Em resumo, a distribuicdo da umidade relativa do ar em Rondondpolis é
provavelmente concentrada em torno de valores mais altos de umidade, mas ha alguns valores
extremos de baixa umidade.

Para a analise do gréfico de boxplot da umidade relativa do ar de Rondondpolis, temos
que:

a) O valor minimo de umidade relativa € de 21,67%, o que significa que pelo menos

um ponto na amostra tem umidade relativa abaixo desse valor;

b) O primeiro quartil é de 42,55%, o que significa que 25% dos dados estdo abaixo

desse valor;

c) A mediana (ou segundo quartil) é de 58,65%, o0 que significa que metade dos dados

estdo acima desse valor e metade esta abaixo;

d) A media e de 55,51%, que € menor do que a mediana, indicando que a distribuigédo

tem uma assimetria negativa (ou seja, ha mais valores altos do que baixos);



49

e) O terceiro quartil é de 68,60%, o que significa que 75% dos dados estdo abaixo
desse valor;
f) O valor maximo é de 89,21%, o que significa que pelo menos um ponto na amostra

tem umidade relativa acima desse valor.

Em resumo, o boxplot da umidade relativa do ar de Rondondpolis sugere que a maioria
dos valores estdo concentrados em torno da mediana e do terceiro quartil, indicando que a
umidade relativa é relativamente alta na cidade. No entanto, existem alguns valores extremos
abaixo do limite inferior que podem ser preocupantes, pois indicam condi¢cdes climéticas
extremamente secas.

As figuras 42 e 43 apresentam a decomposicdo da série temporal da umidade relativa
do ar dos municipios de Cuiaba/Varzea Grande e Rondondpolis respectivamente, e exibe 0s
valores observados (observed), tendéncia (trend), sazonalidade (seasonal) e valores aleatdrios
(random) no periodo de 14/03/2020 a 27/09/2020.

Decomposition of addltive time series Decomposition of additive time series

observed
¢
5

frend

S AN—_ /

T T
[l rwl '.'u \.' A | a.' i m"l "‘n‘ ‘..‘" ."I‘u I‘u 1l

‘\ Ul N" nJ'\ “, a,‘\l \J" N mAI I.'I W] (W \
| |/

Tl
[
| |‘“|||
Vv

seasonal

15 5 5 -06 00 0630 50 7020 50 80
Ll i i

random seasonal ftrend observed

random

0 5 10 15 20 25

Time

Figura 42 - Decomposicéo da variavel umidade
média do municipio de Cuiaba-MT.
Fonte: Do Autor, 2023.

Time
Figura 43 - Decomposicdo da variavel umidade

média do municipio de Rondondpolis.
Fonte: Do Autor, 2023.

4.1.4  Precipitagdo Pluviométrica

A Figura 44 mostra o comportamento da série de dados referentes a precipitacao
pluviométrica em Cuiaba e VVarzea Grande, durante o periodo de 14/03/2020 a 27/09/2020. Néao
foi analisada a precipitacdo pluviométrica da cidade de Rondonopolis, pois 0 INMET ndo tem
disponibilizado os dados deste parametro para o periodo pesquisado.
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Série Temporal: Precipitacao Pluviométrica
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Figura 44 - Série temporal da precipitacdo pluviométrica dos municipios de Cuiabé e Véarzea Grande, durante o
periodo de 14/03/2020 a 27/09/2020.
Fonte: Do Autor, 2023.

O resumo estatistico da série temporal da precipitagdo pluviométrica para 0s
municipios de Cuiaba e Varzea Grande sdo mostrados na Tabela 5.

Tabela 5 - Resumo estatistico da variavel precipitacao pluviométrica, Cuiaba e Varzea Grande.

Minimo 1° Quartil Mediana Meédia 3° Quartil Maximo Assimetria Curtose
0 0 0 0,05653 0 1,72 5,078983 26,70237

Fonte: Do autor, 2023.

O histograma e boxplot da série temporal da variavel precipitacdo pluviométrica de

Cuiabéd/Varzea Grande séo apresentados na figura 45 e 46, respectivamente.

Histograma: Precipitagio Pluviométrica Boxplot: Precipitacao Pluviométrica
'S . Ei
0.0 U‘5 TfU 1?5 A'E o | §
Precipitagio Pluviométrica (mm) °
Figura 45 - Histograma da precipitagéo Figura 46 - Box-plot da precipitagdo
pluviométrica de Cuiabé e Varzea Grande. pluviométrica de Cuiaba e Varzea Grande.
Fonte: Do Autor, 2023. Fonte: Do Autor, 2023.

No caso desta varidvel, o gréafico de boxplot mostra que a distribuicdo dos dados é

bastante assimétrica e com uma grande presenca de valores extremos. A mediana, que divide a
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distribuicdo em dois grupos iguais de valores, € igual a 0, o que significa que metade dos valores
observados sdo menores ou iguais a 0. O primeiro quartil é proximo de 0, o que indica que a
maioria dos valores observados é baixa. Ja o terceiro quartil é de 0,05653, indicando que ha
alguns valores mais altos presentes nos dados. O minimo é 0 e 0 maximo é 1,72, 0 que mostra
que a maioria dos valores estd concentrada em torno de 0, com alguns valores extremamente
altos presentes nos dados.

O coeficiente de assimetria de 5,078983 indica que a distribuicdo é altamente
assimétrica. J& o coeficiente de curtose de 26,70237 indica que a distribuicdo € extremamente
leptocurtica, ou seja, tem um pico muito alto e uma cauda muito longa, o que significa que ha
uma alta concentracdo de valores préximos a média e uma grande quantidade de valores
extremos em relacdo a média.

Em resumo, o gréafico de boxplot da precipitacdo pluviométrica mostra que a maioria
dos valores esta concentrada em torno de 0, com alguns valores extremamente altos presentes
nos dados, e a distribuigdo € altamente assimétrica e leptocurtica.

A figura 47 apresenta a decomposicdo da série temporal da precipitacdo pluviométrica
do municipio de Cuiaba, e exibe os valores observados (observed), tendéncia (trend),

sazonalidade (seasonal) e valores aleatorios (random) no periodo de 14/03/2020 a 27/09/2020.
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Figura 47 - Decomposicao da variavel precipitacdo pluviométrica dos municipios de Cuiaba e Varzea Grande.
Fonte: Do Autor, 2023.
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4.2 MODELO AUTORREGRESSIVO

As funcgdes de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacao parcial (Partial ACF) contendo
valores de autocorrelagdo em funcéo do intervalo de tempo (lag) do municipio de Cuiaba séo
mostrados na figura 49, a partir da analise dos seus valores, e considerando um determinado
nivel de confianga, é possivel afirmar se os valores séo significativos ou ndo, apontando a

intensidade da relacdo dos valores com os valores passados, (MINITAB, 2019).
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Figura 48 - Fungdes da autocorrelagéo (& esquerda) e autocorrelacdo parcial (& direita) da série temporal de
infectados, registrado no periodo de 14/03/2020 a 27/09/2020 em Cuiab4-MT.
Fonte: Do autor, 2023.

Os termos autorregressivos e as médias moéveis sdo identificadas pelo gréfico. O
primeiro passo para identificagdo dos modelos ARIMA ¢é a observacdo do seu ACF e do seu
PACEF utilizando como base o procedimento sugerido por Box & Jenkins (1970), que traz uma
ideia inicial da configuracdo a ser testada, sendo esta uma etapa fundamental para a aquisi¢éo
de um modelo de série temporal.

No grafico de ACF produzido, pode-se ver que a autocorrelacdo diminui gradualmente
a medida que o lag aumenta, o que sugere que a série temporal pode ser estacionaria e ndo
apresenta tendéncia significativa. O lag 1 tem o maior valor de autocorrelacdo (1), o que
significa que a série esta altamente correlacionada consigo mesma no lag 1. Além disso, a
autocorrelacdo permanece significativamente diferente de zero por varios lags, o que sugere a
presenca de algum padréo sazonal ou de alguma forma de autocorrelagéo.

A PACF (Funcéo de Autocorrelacdo Parcial ou Partial Autocorrelation Function) é
uma medida da correlacdo entre os valores de uma série temporal separados por unidades de

tempo, apos a remocao dos efeitos de correlagcdes devidos a valores passados.
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As funces de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelagao parcial (Partial ACF) contendo
valores de autocorrelagdo em fungdo do intervalo de tempo (lag) do municipio de Varzea

Grande sdo mostrados na figura 49.
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Figura 49 - Funces da autocorrelacdo (a esquerda) e autocorrelacéo parcial (& direita) da série temporal de
infectados, registrado no periodo de 16/03/2020 a 27/09/2020 em Véarzea Grande-MT.
Fonte: Do autor, 2023.

Este gréafico de ACF mostra os valores de autocorrelagdo para diferentes lags (atrasos)
da série temporal. No eixo horizontal, temos os lags de 1 a 23. No eixo vertical, temos os valores
de autocorrelacdo, que variam de -1 a 1. O valor de autocorrelacdo 1 indica uma correlacao
perfeita positiva, enquanto -1 indica uma correlacdo perfeita negativa.

As funces de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacgdo parcial (Partial ACF) contendo
valores de autocorrelagdo em funcéo do intervalo de tempo (lag) do municipio de Rondondpolis
séo mostrados na figura 50.
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Figura 50 - Funces da autocorrelacdo (a esquerda) e autocorrelacéo parcial (& direita) da série temporal de
infectados, registrado no periodo de 30/03/2020 a 27/09/2020 em Rondondpolis-MT.
Fonte: Do autor, 2023.

As funcgdes de autocorrelagcdo (ACF) e autocorrelacéo parcial (Partial ACF), que trata
da ordem de diferenciacdo da sazonalidade, € obtido utilizando o comando R “Diff”, e sdo
mostradas nos graficos das figuras 51,52 e 53.
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Figura 51 - Func®es de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF) diff 1 da série temporal de
infectados, registrado no periodo de 14/03/2020 a 27/09/2020 em Cuiaba-MT.
Fonte: Do autor, 2023.
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Figura 52 - Fungdes de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF) diff 1 da série temporal de
infectados, registrado no periodo de 16/03/2020 a 27/09/2020 em Véarzea Grande-MT.
Fonte: Do autor, 2023.
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Figura 53 - Fungdes de autocorrelagédo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF) diff 1 da série temporal de
infectados, registrado no periodo de 30/03/2020 a 27/09/2020 em Rondondpolis-MT.
Fonte: Do autor, 2023.

Para prever uma série temporal usando o pacote "forecast”, é importante entender a
estrutura da série. A ACF e a PCF sdo uteis para identificar padrGes na série, como
sazonalidade, tendéncia e autocorrelagéo.

O algoritmo "auto.arima™ comega com um modelo ARIMA simples, como ARIMA
(0,1,0), que ndo inclui nenhum termo autorregressivo (AR) ou de média movel (MA) e assume
que a série tem uma tendéncia linear. Em seguida, a autocorrelacéo da série é avaliada por meio
da ACF e PCF, e 0 modelo é ajustado incrementalmente para levar em consideracéo os padroes
identificados. Ou seja, esta funcéo utiliza a ACF e PCF para selecionar o nUmero de termos AR
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e MA no modelo. A ACF é usada para identificar a ordem do modelo MA, enquanto a PCF é
usada para identificar a ordem do modelo AR. O algoritmo ajusta modelos com diferentes
combinac6es de termos AR e MA, usando a abordagem de busca exaustiva.

Pois bem, escolher o melhor modelo ARIMA para uma determinada série temporal
ndo é tdo simples quanto se parece, partindo do principio de que dificilmente haver4 um modelo
perfeito. Sendo assim, a predile¢do entre os modelos possiveis €, na verdade, uma proposta que
traga a melhor configuracdo possivel para previsdo de uma serie temporal, através de uma
métrica que mensure a qualidade de um modelo estatistico, e a forma de se fazer isso € através
da utilizacdo de valores de referéncia, os chamados critério de informacéao (ClI), (EMILIANO
et al., 2010).

Estes critérios de informacdo sdo valores de ajuste do modelo baseado em
probabilidade. Os mais comumente usados sdo o critério de informacéo de Akaike AIC (Akaike
Information Criterion), critério de informacdo de Akaike modificado AlCc (Corrected Akaike
Information Criterion) e Critério de Informacdo Bayesiano BIC (Bayesian Information
Criterion). Desta forma, sdo apresentados os resultados obtidos de AIC, AICc e BIC, ap06s
analise da programacéo feita por meio do script R, através do pacote forecast, estes que sdo
utilizados para comparacdo dos modelos obtidos.

Sendo assim, a proposta da tabela 6, é analisar todas as combinacdes possiveis de
variaveis, com o objetivo de buscar o0 modelo mais parcimonioso e identificar qual apresenta
melhor ajuste aos dados e previsdes, e que explique de forma adequada o comportamento da

variavel resposta.

Tabela 6 - Quadro com as covariaveis utilizadas no modelo Auto-Arima agregadas a série temporal da variavel
Infectados da regido de Cuiaba-MT.

Variaveis ARIMA AIC AlCc BIC

Infectados 0,2,2) 281.12 281.25 290.96
Infectados + temperatura (4,1,0) 281.24 281.83 304.22
Infectados + umidade (4,1,0) 281.01 281.6 303.99
Infectados + precipitacdo (4,1,0) 274.56 275.16 297.55
Infectados + temperatura + umidade (4,1,0) 282.99 283.75 309.25
Infectados + temperatura + umidade + precipitacio (4,1,0) 278.53 279.49 308.08

Fonte: Do autor, 2023.

Essa tabela 6 apresenta as informagdes de modelos ARIMA ajustados para diferentes
combinagOes de variaveis preditoras para prever o nimero de infectados por Covid-19. A

primeira coluna apresenta as diferentes combinagdes de variaveis que foram incluidas nos
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modelos, que incluem apenas a varidvel de resposta (Infectados) e diferentes combinag¢6es com

variaveis climaticas (temperatura do ar, umidade relativa do ar e precipitagdo pluviométrica).

A segunda coluna apresenta 0 modelo ARIMA ajustado para cada combinagédo de
variaveis, incluindo o valor da ordem de auto-regressao (AR), diferenca (1) e média moével (MA)

das séries temporais.

As colunas seguintes apresentam diferentes critérios de informagdo para avaliar a
qualidade de cada modelo ajustado: AIC (Akaike Information Criterion), AlCc (corrigido para
amostras pequenas) e BIC (Bayesian Information Criterion). Esses critérios avaliam a
qualidade do ajuste do modelo e penalizam modelos mais complexos, ajudando a selecionar o
melhor modelo dentre as diferentes combinacgdes de variaveis. Em geral, 0 modelo com o menor

valor de AIC, AICc ou BIC é considerado o melhor modelo.

Os modelos que incluem variaveis climéaticas apresentam valores menores de AIC,

AlCc e BIC, indicando que sdo modelos mais adequados.

Considerando apenas a previsdo da série temporal da variavel “Infectados”, a previséo
feita através do algoritmo Auto ARIMA com resultados ARIMA (0,2,2) significa que o modelo
ARIMA ajustado ndo possui termos autorregressivos (AR), possui dois termos de média mével
(MA) e tem ordem de diferenciacdo de duas vezes (d=2). Isso significa que o modelo considera
a diferenca entre o valor atual e o valor de dois periodos anteriores.

O resultado da transformacao de Box Cox com lambda = 0.358981 indica que a série
temporal foi transformada para uma distribuicdo mais normal, com a finalidade de tornar os

dados mais adequados para modelagem e analise.

Os coeficientes estimados do modelo ARIMA séo -0.8882 e 0.1433 para 0s termos
MA1 e MA2, respectivamente. Esses coeficientes indicam o efeito dos erros de previséo
passados na previsdo atual. Um coeficiente MA1 negativo indica que 0s erros passados tém um
efeito de correcdo negativo na previsao atual, enquanto um coeficiente MA2 positivo indica
que os erros passados tém um efeito de correcdo positivo na previséo atual. O valor de sigma?
= 0.2396 representa a variancia dos erros do modelo. Quanto menor for esse valor, melhor sera

0 ajuste do modelo aos dados.

O log da probabilidade de ver os dados observados sob 0 modelo ajustado é -137.56,
que é utilizado para comparar modelos alternativos. O AIC (critério de informacéo de Akaike)
€281.12, 0 AICc (AIC corrigido) € 281.25 e o BIC (critério de informacao bayesiano) € 290.96.
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A previséo feita com as variaveis correlacionadas entre Infectados e Temperatura do
Ar, indica que o modelo ARIMA ajustado possui termos autorregressivos de ordem 4 (AR),
ndo possui termos de média mével (MA) e tem ordem de diferenciacdo de uma vez (d=1). O
modelo também inclui um termo de regressdo (drift) e uma variavel exdgena (xreg) para

capturar a influéncia de uma ou mais variaveis externas na série temporal.

Os coeficientes estimados do modelo ARIMA incluem quatro termos autorregressivos
(AR1-AR4), um termo de drift e um termo de regressao para a variavel exdgena. O valor do
coeficiente indica o efeito dos valores passados da varidvel na previsdo atual. O valor do
coeficiente da variavel exdgena (xreg) indica o efeito que a variavel exdgena tem na previsao
atual. O valor de sigma2 = 0.2334 representa a variancia dos erros do modelo. Quanto menor

for esse valor, melhor sera o ajuste do modelo aos dados.

O log da probabilidade de ver os dados observados sob o modelo ajustado é -133.62,
que é utilizado para comparar modelos alternativos. O AIC (critério de informacéo de Akaike)
€ 281.24, 0 AlCc (AIC corrigido) é 281.83 e 0 BIC (critério de informac&o bayesiano) é 304.22.

Com relacdo a combinacdo Infectados e a Umidade Relativa do Ar, previsao feita
através do algoritmo indica que o modelo ARIMA ajustado possui termos autorregressivos de
ordem 4 (AR), ndo possui termos de média movel (MA) e tem ordem de diferenciacdo de uma
vez (d=1). O modelo também inclui um termo de regressao (drift) e uma variavel exégena (xreg)
para capturar a influéncia de uma ou mais variaveis externas na série temporal.

Os coeficientes estimados do modelo ARIMA incluem quatro termos autorregressivos
(AR1-AR4), um termo de drift e um termo de regressao para a variavel exégena. O valor do
coeficiente indica o efeito dos valores passados da varidvel na previsdo atual. O valor do
coeficiente da variavel exdgena (xreg) indica o efeito que a variavel exdgena tem na previsao
atual.

O valor de sigma? = 0.2331 representa a variancia dos erros do modelo. Quanto menor
for esse valor, melhor sera o ajuste do modelo aos dados.

O log da probabilidade de ver os dados observados sob o modelo ajustado é -133.5,
que é utilizado para comparar modelos alternativos. O AIC (critério de informacéo de Akaike)
€ 281.01, o AlICc (AIC corrigido) € 281.6 e 0 BIC (critério de informacéao bayesiano) é 303.99.

Infectados e Precipitacdo Pluviométrica: a especificacdo do modelo é dada pela ordem
dos termos ARIMA, que no caso € (4,1,0), indicando que o modelo possui 4 termos

autorregressivos e um termo de diferenciacdo sazonal. Além disso, 0 modelo também inclui
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uma varidvel exdgena, denotada como Xxreg, que tem um coeficiente negativo significativo
indicando que tem um impacto negativo na série temporal.

Os valores de AIC, AlICc e BIC indicam o qudo bem o modelo se ajusta aos dados,
sendo que valores menores indicam um melhor ajuste. No caso, os valores sdo bastante
proximos em todos 0s casos, mas 0 modelo que usa a variavel exdgena (datal) tem o menor
valor de AIC e AICc, enquanto o modelo sem a variavel exdgena (data3) tem o menor valor de
BIC. Por fim, a previsdo de valores futuros é fornecida na tabela final, indicando o valor
previsto para cada periodo juntamente com intervalos de confianca de 80% e 95%. Os valores
dos intervalos de confianca sdo calculados a partir da variancia do erro do modelo e podem ser
usados para avaliar a incerteza da previséo.

Infectados, Temperatura do Ar e Umidade Relativa do Ar: O modelo escolhido é o
modelo de regressdo com erros ARIMA (4,1,0), também inclui duas variaveis exogenas:
temperatura do ar e umidade relativa do ar. Os coeficientes para essas varidveis exdgenas estao
préximos de zero, indicando que elas ndo tém um grande impacto na previsao da série temporal.

O valor de sigma”2, que € a variancia do ruido nos erros, é igual a 0,2343. O logaritmo
da verossimilhanca é -133,49, o que significa que o modelo ajustado descreve bem os dados de
treinamento. Nesse caso, o valor de AIC é 282,99, o valor de AICc é 283,75 e o valor de BIC é
309,25, 0 que sugere um ajuste razodvel do modelo.

Infectados, temperatura do ar, umidade relativa do ar e precipitacdo pluviométrica: o
modelo selecionado pelo auto.arima foi um ARIMA(4,1,0), a precipitacdo pluviométrica,
temperatura do ar e umidade relativa do ar sdo as variaveis exdgenas adicionadas ao modelo.

No exemplo dado, o0 modelo tem um valor AIC de 278,53, AICc de 279,49 e BIC de
308,08. Por fim, a secdo "Point Forecast" mostra as previsoes de séries temporais para o periodo
futuro, juntamente com os intervalos de confianca. Os valores previstos sdo dados para 0s
préximos cinco periodos, junto com os limites inferior e superior dos intervalos de confianca
de 80% e 95%.

Depois que o melhor modelo é selecionado, a funcdo "forecast" é usada para prever a
série. Esta funcdo utiliza o modelo ARIMA selecionado e estima os valores futuros da série,
juntamente com intervalos de confianga para as previsoes.

Com base nos valores do AIC, o modelo que apresenta 0 menor valor é o melhor
modelo. No quadro fornecido, o0 modelo que inclui a variavel de precipitacdo pluviometrica

juntamente com a série temporal de infectados apresenta o menor valor de AIC, sugerindo que
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esse modelo tem um ajuste melhor aos dados do que os outros modelos para propagacéo do
Covid-19 em Cuiaba-MT.

A tabela 7 apresenta as informagdes de modelos ARIMA ajustados para diferentes
combinac@es de variaveis preditoras para prever o nimero de infectados para a regido de Varzea

Grande.

Tabela 7 - Quadro com as covariaveis utilizadas no modelo Auto-Arima agregadas a série temporal da variavel
Infectados da regido de Varzea Grande-MT.

Varidveis ARIMA AIC AlCc BIC
Infectados 1,2,1) 53.48 53.6 63.28
Infectados + temperatura (1,2,1) 52.51 52.72 65.58
Infectados + umidade (1,1,0) 49.19 49.4 62.28
Infectados + precipitacdo (1,1,2) 52.27 52.48 65.36
Infectados + temperatura + umidade 1,1,1) 51.09 51.4 67.45
Infectados + temperatura + umidade + precipitacao (1,1,1) 52.26 52.7 71.9

Fonte: Do autor, 2023.

A primeira coluna apresenta as diferentes combinagdes de variaveis que foram
incluidas nos modelos, que incluem apenas a variavel de resposta (Infectados) e diferentes
combinag6es com varidveis climaticas (temperatura do ar, umidade relativa do ar e precipitacdo
pluviométrica). A segunda coluna apresenta 0 modelo ARIMA ajustado para cada combinacéo
de varidveis, incluindo o valor da ordem de auto-regressdo (AR), diferenca (I) e média movel
(MA) das séries temporais. As colunas seguintes apresentam diferentes critérios de informacédo
para avaliar a qualidade de cada modelo ajustado: AIC (Akaike Information Criterion), AlCc

(corrigido para amostras pequenas) e BIC (Bayesian Information Criterion).

Infectados: 0 modelo ARIMA (1,2,1) é um modelo gue se ajusta a uma série temporal
com uma diferenca sazonal de ordem 2. Isso significa que € necessario aplicar a primeira

diferenca da série duas vezes antes de aplicar o modelo.

O coeficiente AR1 € 0.1178, que indica a dependéncia da série em relacdo aos seus
valores passados imediatos, ou seja, 0 valor atual da série € uma combinacao linear do valor

anterior e de um valor aleatério.

O coeficiente MA1 é -0.9407. Ele indica a dependéncia da série em relacdo aos seus
erros passados imediatos, ou seja, o erro atual da série € uma combinacéo linear do erro anterior
e de um erro aleatdrio. O log da verossimilhanca do modelo € -23.74. Quanto maior o valor de
log da verossimilhanga, melhor o modelo se ajusta aos dados.

Infectados e Temperatura do ar: o resultado da previsao feita através do algoritmo Auto
ARIMA indica que foi realizado um modelo de regressdo com erros ARIMA (1,2,1). Isso
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significa que o modelo considerou um termo autorregressivo de ordem 1 (AR1) e um termo de
média movel de ordem 1 (MAL) nos erros, bem como uma transformacdo Box-Cox com um
parametro lambda de 0.1597409.

Os coeficientes do modelo indicam que a varidvel explanatoria (xreg) tem um
coeficiente positivo de 0.0136, enquanto o termo AR1 tem um coeficiente positivo de 0.1347 e
o termo MAL tem um coeficiente negativo de -0.9417. O valor de sigma™2 indica que a
variancia dos erros é de 0.07407. Além disso, o log-likelihood do modelo é -22.25, o que
significa que o modelo ajustou bem os dados de treinamento. O valor de AIC é de 52.51, AICc
(AIC corrigido) é de 52.72 e BIC € de 65.58.

Infectados e a umidade relativa do ar: O resultado da previsdo feita através do
algoritmo indica que foi realizado um modelo de regressdo com erros ARIMA (1,1,1). Isso
significa que o modelo considerou um termo autorregressivo de ordem 1 (AR1) e um termo de
média movel de ordem 1 (MA1) nos erros.

Os coeficientes do modelo indicam que a variavel explanatoria (xreg) tem um
coeficiente negativo de -0.0037, enquanto o termo AR1 tem um coeficiente positivo de 0.9022
e o termo MA1 tem um coeficiente negativo de -0.7644.

O valor de sigma”*2 indica que a variancia dos erros é de 0.07337. Além disso, o log-
likelihood do modelo é -20.59, o que significa que o modelo ajustou bem os dados de
treinamento. O valor de AIC é de 49.19, AlICc (AIC corrigido) € de 49.4 e BIC é de 62.28.

Infectados e a variavel Precipitacdo Pluviométrica: O resultado da previsao feita pelo
modelo encontrou uma combinac¢do ARIMA (1,1,1). Os coeficientes do modelo indicam que a
variavel explanatéria "xreg" tem um coeficiente positivo de 0.0294. Além disso, o termo AR1
tem um coeficiente positivo de 0.9104 e o termo MA1 tem um coeficiente negativo de -0.7808.

O valor de sigma”?2 indica que a variancia dos erros é de 0.07453. Além disso, o log-
likelihood do modelo € -22.13, o que significa que o modelo se ajustou bem os dados de
treinamento. O valor de AIC é de 52.27, AlCc (AIC corrigido) € de 52.48 e BIC é de 65.36.

Infectados, temperatura do ar e a umidade relativa do ar: O resultado da previséo feita
através do algoritmo Auto ARIMA indica que foi realizado um modelo de regressdo com erros
ARIMA (1,1,1). Isso significa que o modelo considerou um termo autorregressivo de ordem 1
(AR1) e um termo de média movel de ordem 1 (MAL) nos erros.

Os coeficientes do modelo indicam que a variavel explanatoria "temperatura do ar"
tem um coeficiente positivo de 0.0039, enquanto a variavel "umidade" tem um coeficiente

negativo de -0.0029. Além disso, o termo AR1 tem um coeficiente positivo de 0.9014 e o termo



61

MAL tem um coeficiente negativo de -0.7625. O valor de sigma”2 indica que a variancia dos
erros é de 0.07371. Além disso, o log-likelihood do modelo é -20.54, o que significa que o
modelo ajustou bem os dados de treinamento. O valor de AIC é de 51.09, AICc (AIC corrigido)
éde51.4eBIC é de 67.45.

Infectados, Temperatura do ar e Precipitacdo Pluviométrica: Mais especificamente,
este modelo tem um termo ARIMA (1,1,1) e trés variaveis exdgenas: temperatura do ar,
umidade relativa do ar e precipitacdo pluviométrica. A varidvel temperatura, o coeficiente
listado € 0.0032, o que significa que um aumento de uma unidade na temperatura esta associado
a um aumento de 0.0032 unidades na resposta do modelo, todas as outras coisas iguais. O valor
de sigma”™2 = 0.07379 € uma estimativa da variancia do erro do modelo.

Para o municipio de Varzea Grande o modelo que inclui apenas a previsdo dos dados
da variavel umidade relativa do ar apresentou 0 menor valor de AIC, AlCc e BIC entre todos
0s modelos ajustados, indicando que é o modelo mais adequado para descrever a relagédo entre
as variaveis.

A tabela 8 apresenta as informagfes de modelos ARIMA ajustados para diferentes
combinac@es de variaveis preditoras para prever o nimero de infectados para a regido de Varzea

Grande.

Tabela 8 - Quadro com as covariaveis utilizadas no modelo Auto-Arima agregadas a série temporal da variavel
Infectados da regido de Rondondpolis-MT

Variaveis ARIMA AIC AICc BIC
Infectados (1,1,0) 63.57 63.71 73.17
Infectados + temperatura (1,1,0) 65.54 65.77 78.33
Infectados + umidade (1,1,0) 65.57 65.8 78.37
Infectados + temperatura + umidade (1,1,0) 67.52 67.87 83.52

Fonte: Do autor, 2023.

Infectados: Esse resultado se refere a um modelo ARIMA com um termo
autorregressivo (AR) de ordem 1, um termo de diferenca de ordem 1 (I) e um termo de média
moével (MA) de ordem 0.

Os coeficientes do modelo indicam que o termo AR tem um valor de 0.1302, o que
significa que o modelo usa a observacéo anterior multiplicada por esse coeficiente para prever
a proxima observacao. O termo drift € igual a 0.0911, que é um deslocamento constante que €

adicionado a cada valor da série temporal, ajudando a explicar tendéncias lineares na série.

O valor de sigma”2 é igual a 0.08137 e o logaritmo da verossimilhanca é igual a -
28.79. O valor de AIC é 63.57, o valor de AICc é 63.71 e o valor de BIC é 73.17.
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Infectados e Temperatura: Esse resultado é referente a um modelo ARIMA com um
termo autorregressivo de ordem 1 ARIMA (1,1,0). O modelo também inclui uma variével

exogena (xreg) que é usada para explicar as flutuacGes na série temporal.

Os coeficientes do modelo indicam que a série temporal € influenciada tanto pelo seu
préprio valor passado quanto pela variavel exdgena. O coeficiente AR1 é de 0,1318, o que
significa que o valor atual da série temporal é uma combinacdo de 0,1318 vezes o valor
imediatamente anterior mais uma constante de deriva. O coeficiente da variavel exdgena
temperatura do ar é de -0,0026, o que significa que um aumento de um ponto na variavel

exogena esta associado a uma diminuicdo de 0,0026 na série temporal.

O valor de sigma”2 € a variancia dos erros do modelo, que é de 0,08181. O log
likelihood é uma medida da adequacdo do modelo aos dados observados e é de -28,77 neste
caso. O modelo com AIC mais baixo é preferido, que é de 65,54. O AICc é uma versao corrigida
do AIC para modelos com pequenas amostras. O BIC penaliza mais fortemente modelos com
muitos pardmetros, e neste caso, 0 modelo com menor BIC ¢ de 78,33.

Infectado e a umidade relativa do ar: Esta saida € resultado da modelagem de séries
temporais utilizando o algoritmo ARIMA com uma regresséao linear multipla. O modelo inclui
um termo AR(1) (autoregressivo de ordem 1), que representa a dependéncia serial da série
temporal, e um termo xreg (regressao), que é um regressor externo que pode ajudar a explicar
a variacdo na série temporal. Os coeficientes do modelo indicam que o valor AR(1) € 0,1302,
o valor da deriva € 0,0911 e o valor do coeficiente de regressdo € 0,0000. Os valores padrao dos
erros padrdo (s.e.) também sdo fornecidos. O modelo apresenta uma variancia do erro sigma’*2
de 0,08182 e um log-verossimilhanca negativo de -28,79. Neste caso, o AIC é de 65,57, AlCc
é de 65,8 e BIC é de 78,37.

Infectados, temperatura do ar e umidade relativa do ar: O modelo inclui um termo
AR(1) (autoregressivo de ordem 1), que representa a dependéncia serial da série temporal, um
termo drift (deriva), que representa a tendéncia da série temporal, e dois termos de regresséo,
temperatura e umidade, que s&o regressores externos que podem ajudar a explicar a variacdo na
série temporal. Os coeficientes do modelo indicam que o valor AR(1) é 0,1319, o valor da
deriva é 0,0911, o valor do coeficiente de temperatura do ar é -0,0038 e o valor do coeficiente
de umidade relativa do ar é -0,0006. Os valores padrdo dos erros padréo (s.e.) também sao
fornecidos. O modelo apresenta uma variancia do erro sigma”2 de 0,08226 e um log-
verossimilhanga negativo de -28,76. Neste caso, 0 AIC é de 67,52, AlICc é de 67,87 e BIC é de
83,52.
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Com base nos critérios de avaliagdo do modelo apresentados na tabela, o modelo
ARIMA com apenas a variavel "Infectados" € o melhor modelo a ser utilizado para descrever
a dindmica da série temporal na regido de Rondondpolis-MT. Isso porque apresenta 0 menor
valor de AIC, AICc e BIC, o que indica que € o modelo com o melhor ajuste aos dados
observados. A adi¢do das covariaveis "temperatura do ar" e "umidade relativa do ar" ao modelo
aumenta o valor desses critérios, 0 que sugere que essas variaveis ndo sao relevantes para
explicar a variacdo na série temporal dos infectados. Portanto, 0 modelo mais simples com
apenas a variavel "Infectados” é o mais adequado para a analise da série temporal de infectados

na regido de Rondondpolis-MT.

4.3 PREVISAO DA SERIE TEMPORAL DOS INFECTADOS

Apo6s a modelagem da previsdo da série temporal do registro dos infectados, realizada
por meio do modelo ARIMA, em linguagem R através do pacote forecast. este veio a apresentar
resultados satisfatorios até 0 momento, para as series de umidade relativa do ar. Porém, também
foi obtido um bom resultado com a variavel temperatura média em conjunto com a série de
dados dos infectados, ou seja, ambos casos sdo op¢des plausiveis para previsao de curto prazo
destas séries temporais.

Conforme mostrado na tabela 9, ap0s as andlises dos valores de AIC, deve-se utilizar
0 melhor resultado para construir uma previsdo aos registros de infectados do municipio de
Cuiaba. Ao verificar os resultados obtidos, identificou-se 0 melhor modelo ARIMA (4,1,0),

variaveis “infectados + precipitacdo pluviométrica”.

Tabela 9 - Tabela com a previsdo da variavel infectados de Cuiaba-MT, para 5 dias.

Variaveis 1 2 3 4 5

Infectados 6789 6816 6844 6872 6900
Infectados + temperatura do ar 6804 6845 6883 6907 6963
Infectados + umidade relativa do ar 6806 6847 6885 6911 6966
Infectados + precipitacdo pluviométrica 6805 6847 6882 6908 6964
Infectados + temperatura + umidade 6807 6849 6888 6914 6969
Infectados + temperatura + umidade + precipitacio 6804 6845 6880 6907 6961

Fonte: Do autor, 2023.
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A figura 54 mostra o grafico da série temporal infectados, do municipio de Cuiaba-

MT, combinado com a varidvel precipitagcdo pluviométrica, para uma previsdo de 5 dias.

Covariancia: Precipitacdao Pluviométrica
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Figura 54 - Grafico de Previsdo da série temporal Infectados (linha preta), do municipio de Cuiaba-MT, em
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covariancia com a variavel precipitagdo, com previsao (linha azul) de 5 dias. e intervalos de confianga de 80%
(area azul claro) e 95% (area cinza claro).

Fonte: Do Autor, 2023.

Com relacéo aos dados de previséo da Figura 54, como exemplo, para o dia 199 o valor
esperado é de 6805 Infectados. Com um intervalo de confianca de 80%, espera-se que o valor
da variavel esteja entre 6632 e 6981. Com um intervalo de confianca de 95%, espera-se que 0
valor real esteja entre 6542 e 7075. Os valores de limite inferior e superior dos intervalos de
confianca aumentam a medida que se projeta para periodos posteriores.

Na tabela 10, ap6s as analises dos valores de AIC, sdo apresentados os melhores

resultados para construcdo completa das previsdes dos registros de infectados do municipio de

Véarzea Grande com todas as suas relacoes.

Tabela 10 — Tabela com a previsdo da variavel infectados para Varzea Grande-MT.

Varidveis 1 2 3 4 5

Infectados 199 194 188 182 177
Infectados + temperatura do ar 199 192 186 180 175
Infectados + umidade relativa do ar 202 202 202 202 201
Infectados + precipitagdo pluviométrica 201 200 199 198 198
Infectados + temperatura + umidade 202 201 201 201 200
Infectados + temperatura + umidade + precipitagao 202 202 202 202 202

Fonte: Do autor, 2023.
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Para a regido Varzea-Grandense o modelo que inclui apenas a previsdo dos dados da
variavel umidade relativa do ar apresentou o menor valor de AIC, AICc e BIC entre todos os
modelos ajustados, indicando que é o0 modelo mais adequado para descrever a relacao entre as
variaveis.

A figura 55 retrata um gréafico que apresenta a evolugao temporal dos casos de infeccdo
em Varzea Grande-MT, acompanhado pela informac&o da variavel umidade relativa do ar que
ocorreu durante 0 mesmo periodo. Tal figura tem como finalidade ser utilizada para fazer uma

previsdo sobre 0 nimero de infectados para os proximos cinco dias.
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Figura 55 - Gréfico de previsdo da série temporal Infectados (linha preta), do municipio de Varzea Grande-MT,
em covariancia com a variavel umidade relativa do ar, com previsdo (linha azul) de 5 dias, e intervalos de
confianca de 80% (area azul claro) e 95% (area cinza claro).

Fonte: Do Autor, 2023.

A figura 55 apresenta uma série de previsGes para a variavel "infectados",
considerando a variavel exdgena "umidade relativa do ar", para um horizonte de previsdo de 5
dias. Com os limites do intervalo de confianca de 80%, representados na cor azul claro. Isso
significa que h& uma probabilidade de 80% de que o nimero real de infectados esteja dentro
desse intervalo, considerando a umidade relativa do ar.

Os limites do intervalo de confianga de 95%, séo representados pela &rea da cor cinza
claro, que significa que ha uma probabilidade de 95% de que o numero real de infectados esteja
dentro desse intervalo, considerando a umidade relativa do ar.

Por exemplo, a previsdo para o primeiro dia (197) da previsdo é de 202 infectados,

com um intervalo de confianca de 80% de 174 a 234 infectados e um intervalo de confianca de
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95% de 160 253 infectados. Os valores de limite dos intervalos de confianca aumentam a
medida que se projeta para dias posteriores.

Conforme mostrado na tabela 11 séo apresentadas todos os dados de previsdo da série
infectados e suas relagdes com os parametros meteorolégicos combinados. Com objetivo da

construcdo da série de previsao dos registros de infectados do municipio de Rondondpolis,

Tabela 11 - Tabela com a previsdo da varidvel infectados para Rondondpolis-MT.

Variaveis 1 2 3 4 5
Infectados 1632 1662 1694 1727 1760
Infectados + temperatura do ar 1632 1662 1695 1727 1761
Infectados + umidade relativa do ar 1632 1662 1694 1727 1760
Infectados + precipitagdo pluviométrica - - - - -
Infectados + temperatura + umidade 1632 1663 1696 1728 1762

Infectados + temperatura + umidade + precipitacdo - - - - -
Fonte: Do autor, 2023.

Com base nos critérios de avaliacdo do modelo apresentados na tabela, o modelo
ARIMA (1,0,0) com apenas a variavel fundamental "Infectados" é o melhor modelo a ser
utilizado para descrever a dindmica da série temporal na regido de Rondonépolis-MT.

Incluir as covariaveis "temperatura do ar" e "umidade relativa do ar" no modelo néo
melhora a sua performance, o que indica que essas variaveis ndo sdo importantes para explicar
a variacdo dos casos de infectados na série temporal em questdo. Dessa forma, 0 modelo mais
simples que utiliza apenas a variavel "Infectados" é o mais adequado para analisar a série

temporal dos casos de infectados na regido de Rondonépolis-MT.
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A finalidade da figura 56 € mostrar o grafico da evolucao temporal da previsdo dos
casos de Covid-19 em Rondonopolis-MT e utiliza-la para fazer uma projecdo do nimero de

infectados para os proximos cinco dias.
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Figura 56 - Grafico de previsdo da série temporal Infectados (linha preta), do municipio de Rondonépolis-MT,
com previsdo de 5 dias (linha azul), e intervalos de confianca de 80% (&rea azul claro) e 95% (&rea cinza claro).
Fonte: Do Autor, 2023.

Como exemplo, com um nivel de confianga de 80%, o grafico mostrado na figura 56
prevé que o numero de infectados varie entre 1509 e 1762 no dia 183, entre 1477 e 1864 no dia
184, entre 1461 e 1954 no dia 185, entre 1453 e 2038 no dia 186, e entre 1449 e 2119 no dia
187. Com um nivel de confianca de 95%, espera-se que o numero de infectados varie entre
1448 e 1834 no dia 183, entre 1387 e 1978 no dia 184, entre 1349 e 2105 no dia 185, entre 1323

e 2221 no dia 186, e entre 1304 e 2332 no dia 187.
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S. CONSIDERACOES FINAIS

Pois bem, apds as anélises dos historicos de casos de infectados, das varidveis e dos
ajustes e modelagem ARIMA, para as 3 cidades mais populosas de Mato Grosso, 0 melhor
resultado para as séries temporais de infectados e as suas respectivas covariacdes fora as
seguintes:

a) Cuiaba: o modelo que inclui a varidvel de precipitacdo pluviométrica observada na

combinacdo para entre infectados e a precipitacdo pluviométrica obteve o melhor
ajuste de dados através do modelo estatistico ARIMA (4,1,0);

b) Véarzea grande: a previsdo dos dados relacionados com a variavel umidade relativa
do ar apresentou o menor valor de AIC, AICc e BIC entre todos os modelos
ajustados, indicando que € o modelo mais adequado para descrever a relagdo entre
as variaveis com a utilizacdo do modelo ARIMA (1,1,1);

¢) Rondonopolis: com base nos critérios de avaliacdo dos modelos apresentados, o
modelo ARIMA (1,1,0) com apenas a variavel "Infectados" é o melhor modelo a
ser utilizado para descrever a dindmica da série temporal na regido no periodo
analisado.

De tal modo, essa modelagem tendo em vista historicos anteriores das séries estudadas,
bem como a anélise dos casos utilizando as covariaveis climaticas, é capaz de predizer dentro
dos limites dos intervalos de confianca a previsdo dos casos de infectados de Cuiaba, Varzea
Grande e Rondondpolis no periodo compreendido entre 14/03/2020 e 27/09/2020, sendo
instrumento prestante a orientacdo das politicas publicas na adocao de estratégias operacionais
pelos servigos de salde no desenvolvimento de suas aces preventivas e assistenciais. Nesse
viés antever a progressao da epidemia com modelos preditivos se torna de grande importancia.

Obviamente ndo pode se esperar que 0s parametros meteorologicos derrotem a Covid-
19. Porém, esses parametros servem como subsidio base na previsdo de séries temporais, uma
vez que fazem parte do conjunto de variaveis envolvidas em estudos sobre a propagacao de um
virus, mesmo sabendo-se que outras varidveis sdo mais importantes na adocao eficiente de
politicas publicas, como foi o distanciamento social, estas quais podem ser alvo de novas
pesquisas estatisticas. Ou seja, notavelmente, o distanciamento social pode ter tido um impacto
direto nos resultados dessas pesquisas por causa da mudanca do comportamento natural do

virus.
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Logo, a modelagem estatistica e computacional utilizando como varidveis auxiliares
dados de séries climatoldgicas, pode fornecer modelos estatisticos para previsao de curto prazo
das séries temporais associadas a progressao da epidemia da COVID-19 no Estado de Mato
Grosso, estas quais estdo inseridas como item bésico na influéncia da variavel infectados.

E importante destacar que a analise da propagacdo do COVID-19 é um problema
complexo e multifacetado que envolve muitas variaveis, como densidade populacional,
caracteristicas socioecondmicas, estratégias de prevencdo e controle e muitas outras. Portanto,
€ necessaria uma abordagem multidisciplinar para entender completamente a epidemia e

planejar intervences efetivas para controlar sua disseminag&o.
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