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Resumo

Desde marco de 2020 o Brasil, assim como o mundo todo, vem enfretando uma grande
pandemia causada pela COVID-19 (SARS-CoV-2). A COVID-19 é uma infecgao res-
piratoria com elevada transmissibilidade e por esse motivo governantes do mundo todo
tomaram medidas sanitarias para controlar os casos da doenca e assim frear a pandemia.
O lockdown foi uma medida sanitaria utilizada em algumas cidades para evitar a circulagao
de pessoas nas ruas e assim reduzir a contaminacao de pessoas com a doenca. Além disso,
depois de quase um ano do inicio da pandemia, alguns paises comegaram a aplicar vacinas
também a fim de diminuir os impactos da pandemia. Diante da incerteza sobre o que de
fato seria eficaz para o controlar o niimeros de casos e de mortes por COVID-19, pesquisa-
dores e pessoas do senso comum comecgaram a ter interesse sobre essas medidas sanitarias
e comecaram se questionar se o lockdown ou se o inicio da vacinagao ajudou no controle
da pandemia. Nesse contexto, este trabalho estudou os efeitos do lockdown e da vacinagao
no numero de casos novos e no nimero de mortes por COVID-19 através de técnicas de
séries temporais. Apds a aplicagao da metodologia, observamos que o lockdown ajudou
na reducao de casos de COVID-19 na cidade de Araraquara e que a vacinagao impactou

na reducao de casos e de mortes pela doenca.

Palavras-chave: Andlise de Intervencao, ARIMA, COVID-19, Lockdown, Suavizacdo

Exponencial, Vacinagao.






Abstract

Since March 2020, Brazil, like the whole world, has been facing a major pandemic
caused by COVID-19 (SARS-CoV-2). COVID-19 is a highly transmissible respiratory
infection and for this reason governments around the world have taken health measures
to control cases of the disease and thus stop the pandemic. The lockdown was a sanitary
measure used in some cities to prevent the movement of people on the streets and thus
reduce the contamination of people with the disease. In addition, after almost a year since
the beginning of the pandemic, some countries have started to apply vaccines as well in
order to reduce the impacts of the pandemic. Faced with the uncertainty about what
would actually be effective to control the number of cases and deaths from COVID-19,
researchers and people of common sense began to be interested in these sanitary measures
and began to question whether the lockdown or if the start of vaccination helped to control
the pandemic. In this context, this work studied the effects of lockdown and vaccination
on the number of new cases and the number of deaths by COVID-19 through time series
techniques. After applying the methodology, we observed that the lockdown helped to
reduce cases of COVID-19 in the city of Araraquara and that vaccination impacted the

reduction of cases and deaths.

Keywords: ARIMA, COVID-19, Exponential smoothing, Intervention analysis, Lock-

down, Vaccination.






Lista de Figuras

3.1
3.2

3.3

Incidéncia de COVID-19 em Araraquara e Sao Carlos. . . . .. ... ... 32
Incidéncia de COVID-19 em Araraquara, Sao Carlos, Campinas e Sao
Paulo. . . . . . 35
Mortalidade de COVID-19 em Araraquara, Sao Carlos, Campinas e Sao
Paulo. . . . . . . 38






Lista de Tabelas

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

Ajuste ARIMA e suavizagao exponencial considerando o efeito do Lockdown. 34
Estimativas da variavel de intervencao do modelo ARIMA. . . . . . .. .. 34
Ajuste ARIMA e suavizagao exponencial considerando o efeito da vacinacao
na série de incidéncia de COVID-19. . . . . .. .. ... .. ... ... .. 37
Estimativas da variavel de intervencao do modelo ARIMA com relacao a
série de incidéncia. . . . . ... oL oL 38
Ajuste ARIMA e suavizagao exponencial considerando o efeito da vacinacao
na série de mortalidade de COVID-19. . . . . . ... ... ... ... ... 39
Estimativas da variavel de intervencao do modelo ARIMA com relacao a

série de mortalidade. . . . . . . . L. 40






Sumario

1 Introducgao 17

2 Anadlise de intervencao com base em modelos ARIMA e de Suavizacao

Exponencial 19

2.1 Modelos ARIMA . . . . . . 20

2.2 Meétodos de alisamento exponencial . . . . . . .. ... ... ... .. ... 23

2.2.1 Alisamento exponencial simples . . . . . ... ... ... .. ... 23

2.2.2  Alisamento exponencial com tendéncia . . . . . . . ... ... ... 24

2.3 Analise de Intervencao . . . . . . . .. 25

2.4 Modelo de espaco de estados . . . . . . ..o 26

2.5 Medidas de qualidade dos modelos . . . . . . ... ... 29
2.5.1  Erro Quadratico Médio (EQM) e Critério de Informagao de Akaike

(AIC) . . 29

3 Resultados 31

3.1 Incidéncia da COVID-19 e efeitos do lockdown e inicio da vacinagao. . . . . 31

4 Conclusao 41

Referéncias Bibliograficas 43

A Simbolos matematicos 45

B Cédigos utilizados 47






Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos dois anos o Brasil e o mundo todo vem enfretando uma pandemia causada
pelo novo coronavirus SARS-CoV-2, em que a doenca causada pelo virus ficou conhecida
como COVID-19. A COVID-19 é uma infeccao respiratéria aguda potencialmente grave,
de elevada transmissibilidade e de distribuicao global (da Satde, 2020). Com a necessidade
de entender a real situacao do pafs, o governo criou um site’ onde é possivel acompanhar
o numero de casos novos e o nimero de mortes por COVID-19 desde 21 de margo de 2020
até os dias atuais.

Diante o aumento de casos e de mortes por COVID-19, durante toda a pandemia o
mundo todo tomou medidas sanitérias a fim de controlar a transmissao da doenca. A
cidade Arararaquara, que fica no interior do estado de Sao Paulo, foi uma das poucas
cidades do Brasil a decretar lockdown como tentativa de amenizar a pandemia (de Ara-
raquara, 2021). Dessa forma, surgiram diversas questoes como, por exemplo, se de fato o
lockdown ajudou a controlar o nimero de casos de COVID-19.

Além disso, apés quase um ano de pandemia, o Brasil iniciou a vacinacao de pessoas
seguindo diversas restri¢coes que priorizavam médicos, enfermeiros, idosos e pessoas com
comorbidades (da Satde, 2020). Nesse momento, diante de um cendrio critico da pande-
mia, em que muitas pessoas ja haviam perdido a vida pela doenga, muitos pesquisadores
e até mesmo pessoas do senso comum comecgaram a ter interesse sobre o efeito da vacina
no numero de casos e também na mortalidade.

Nesse contexto, nesse trabalho vamos estudar os impactos causados pelo lockdown
e pelo inicio da vacinagao no numero de casos e no nimero de mortes por COVID-19.

Para essa andlise vamos utilizar técnicas de séries temporais que em resumo é uma area

Thttps://covid.saude.gov.br/
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direcionada ao estudo de observacoes coletadas ao longo do tempo, ja que dados desse
tipo naturalmente apresentam uma dependéncia entre si (Morettin e Toloi, 2018).

E importante ressaltar que podemos utilizar séries temporais para modelar diversos
tipos de acontecimentos como, por exemplo, a taxa de desemprego, o preco de ativos
negociados na bolsa de valores, fendmenos naturais e também, como nesse caso, modelar os
numeros de casos e mortes por uma determinada doenga. Além disso, nas tltimas décadas,
a difusao da internet e o avango computacional colaboraram para o desenvolvimento de
técnicas na area de séries temporais como, por exemplo, os modelos ARIMA propostos
por Box et al. (2015) e os modelos de Suavizagao Exponencial Gardner Jr (1985).

No préximo capitulo serd introduzido o conceito formal de série temporal além da
apresentacao dos métodos que serao utilizados nesse trabalho. No capitulo 3 a metodologia
apresentada sera aplicada no conjunto de dados da incidéncia e mortalidade de COVID-19
e, por fim, no capitulo 4 faremos uma conclusao a respeito dos resultados encontrados

nesse trabalho.



Capitulo 2

Analise de intervencao com base em
modelos ARIMA e de Suavizacao

Exponencial

O objetivo desse trabalho é analisar o impacto de algumas medidas sanitarias tomadas
a fim de controlar a pandemia de COVID-19 no ntmero de casos novos da doenca e
também no numero de 6bitos. Antes de abordar a metodologia que sera utilizada nesse
trabalho, vamos entender o que é uma série temporal que é o principal objeto de estudo
desse trabalho de conslusao de curso.

Para estudar séries temporais, é importante compreender o que € um processo es-
tocéastico visto que esse processo é uma colecao de varidveis aleatérias utilizadas para
estudar a evolugao de fenomenos observados ao longo do tempo. Morettin e Toloi (2018)

define um processo estocastico como:

Definicao 2.1 Seja T um conjunto arbitrdrio, um processo estocdstico é uma familia

Y ={Y,,t € T}, tal que, para cada t € T, Y, é uma varidvel aleatdria.

Em outras palavras, um processo estocastico ¢ uma familia de variaveis aleatorias,
dentro do mesmo espaco de probabilidade, sendo que o conjunto 7' é usualmente definido
como o conjunto dos inteiros Z = {...,—1,0,1,...} ou o conjunto dos reais R. Nesse
trabalho usaremos a definicao de T' € Z.

Uma série temporal formalmente é uma realizagdo de um processo estocastico (Mo-
rettin e Toloi, 2018), ou seja, uma série temporal é qualquer conjunto de observagoes

geradas sequencialmente no tempo, tendo como caracteristica a dependencia entre as ob-
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servacoes e tem a finalidade de monitorar o comportamento do evento em estudo durante

esse periodo.

Uma determinada série de tamanho n pode ser denotada da seguinte forma: Y =
(Y1,Ys,...,Y,). Assim, Y] representa um determinado ponto da série Y no instante i,
sendo 7 =1,2,... n.

Séries temporais podem ser ditas estacionarias quando flutuam em torno da mesma
média e possuem variabilidade constante ao longo do periodo analisado. Em alguns casos,
a série pode conter tendéncia, o que significa apresentar mudanca crescente ou decrescente
em sua média. Outrossim, a série pode ter efeito sazonal, que é a repeticao do mesmo

comportamento de m em m observagdes em que m é o periodo da série (Morettin e Toloi,

2018).

Para analise de séries temporais podemos ajustar modelos que levam em consideragao a
dependeéncia existente entre as observacoes ja que elas sao coletadas ao longo do tempo. Na
literatura temos diversas classes de modelos capazes de ajustar dados com dependéncia,
como por exemplo a classe ARIMA e a classe de suavizacao exponencial. Além disso,
pode ser do interesse do pesquisador considerar variaveis exégenas no modelo, como por
exemplo variaveis de intervencao para capturar o efeito de algum evento sobre a série em

estudo.

2.1 Modelos ARIMA

Uma metodologia para analise de séries temporais e construcao de modelos paramétricos
¢ conhecida como metodologia de Box e Jenkins (Box et al., 2015). Esse método se resume
no ajuste de modelos autorregressivos integrados de médias méveis, na qual chamamos

de ARIMA, a uma série temporal observada.

Podemos escrever um modelo ARIMA de ordem (p, d, q) da seguinte forma (Morettin

e Toloi, 2018):
o(B)AYY, = 0(B)ay,

em que Y; é o valor da série no tempo ¢, a; € uma componente aleatoria de média zero,

variancia o2 em que a; e a;_; sao nao correlacionados para todo i # 0 (ruido branco), B
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é o operador um passo atras que é definido por:
BY, =Y,

¢(B) é o operador autorregressivo de ordem p, (B) é o operador médias méveis de ordem

q e sao descritos por:

¢(B)=1—¢1B—¢B* —--- — ¢, B,
O(B)=1—6,B—0,B>— .. —0,B9,

A é o operador diferenca, definido como:
AY; =Y, =Y,

e d é a quantidade de diferencas realizadas na série temporal Y; para que se torne esta-
ciondria.

A primeira etapa para a construcao do modelo ARIMA é determinar a ordem do
modelo, ou seja, escolher as quantidades (p, d, q). Esta escolha é feita com base na anélise
das autocorrelagoes e autocorrelacoes parciais estimadas, que devem representar essas
quantidades tedricas que sdo desconhecidas (Box et al., 2015).

Em resumo, a autocorrelacao no instante 7 utilizada na identificacao do modelo pode
ser definida pela razao entre a autocovariancia no instante 7 sobre a variancia de Y;, em
que a autocovariancia da série em um instante 7, é a covariancia entre Y; e Y;,, (Morettin
e Toloi, 2018).

Apos termos identificado um modelo para a série temporal, a préxima etapa é a
estimacao dos seus parametros. O método escolhido para estimacao dos parametros é o
Método da Méaxima Verossimilhanga, que em resumo, encontra os valores de parametros
que maximizam a plausibilidade dos dados (Hyndman e Athanasopoulos, 2021). Neste

trabalho, para estimar os parametros utilizaremos o R Core Team (2020).

Tendo estimado os parametros, devemos verificar se o modelo representa adequada-
mente os dados através do que chamamos de analise de diagnoéstico. Em resumo, o objetivo
da andlise de diagndstico é verificar se os residuos do modelo (a;) constituem um ruido
branco, ou seja, se os residuos tem média zero, variancia constante e nao apresentam cor-

relacao serial. Podemos fazer essa verificacao através da andlise grafica da autocorrelagao
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e autocorrelagao parcial dos residuos e também conduzindo testes de hipdteses (Morettin

e Toloi, 2018).

Caso o modelo nao esteja adequado, as etapas de identificacao, estimacao e andlise
de diagnostico sao repetidas até que o melhor modelo seja selecionado. Nesse caso, o
que chamamos de melhor modelo, é aquele que tem um comportamento residual mais

semelhante ao de um ruido branco.

Apods o ciclo iterativo de identificacao, estimacao e diagnostico, podemos utilizar o
modelo ARIMA encontrado para fazer previsoes para o futuro, ou seja, podemos ter o
interesse de conhecer Y;,;, em que h > 1 e considerando que temos observacoes até o
instante t. A previsao para modelos ARIMA ¢ feita de forma que o erro quadratico médio
(EQM) das previsoes seja minimo, além disso, para calcular g, (previsao para Y; )
precisamos de Jyyn_1,Jt1n—2,- - - que sdo calculados recursivamente (Box et al., 2015). No
mais, a notagao utilizada nesse trabalho para modelos ARIMA é ARIM A(p,d, q), em que
p é o grau do polinomio autorregressivo, d é o nimero de diferencas para que a série se

torne estacionaria e ¢ ¢ o grau do polinomio médias moéveis.

E importante ressaltar que caso a série apresente comportamento sazonal, ou seja,
repeticoes de um comportamento de m em m observacoes, devemos incorporar ao modelo
ARIMA polindémios referentes a parte sazonal. Esse polinomios assim como os do modelo
ARIMA sem sazonalidade dependem de quantidades que devem ser estimadas. Além
disso, a estratégia para construgao de modelos SARIMA (ARIMA com sazonalidade) é a
mesma do modelo ARIMA, seguindo iterativamente as etapas de identificagao, estimagao

e diagnoéstico.

Logo, podemos ajustar modelos da classe ARIMA utilizando fung¢des prontas de softwa-
res como o R Core Team (2020). Nesse trabalho, utilizaremos a fun¢do auto.arima do
pacote Hyndman e Khandakar (2008), que antes do ajuste, faz uma selegdo de modelos
considerando algumas medidas como o Critério de Akaike (AIC). Para mais detalhes da
fungao auto.arima, veja Hyndman e Athanasopoulos (2021). Apés encontrar o melhor
modelo, sera feita uma anélise residual do ajuste selecionado para verificar a adequabili-

dade do modelo.
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2.2 Métodos de alisamento exponencial

Os métodos de suavizagao exponencial segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021)
sao métodos de previsao e sao conhecidos por dar pesos diferentes as observagoes de uma
série, de forma que os pesos vao caindo exponencialmente a medida que as observagoes
ficam antigas. Agora vamos apresentar dois métodos, o Método Inocente e o Método

Médio que introduzem os métodos mais sofisticados que veremos a seguir.

Defina 9,5 a previsao para a variavel Y no horizonte h e origem t, ou seja, a previsao
h passos a frente considerando os dados observados até o tempo t. No método Método

Inocente uma forma de encontrar a previsao g, ¢ dada por:
Yt+h = }/757

para h =1,2,3,.... Com isso, o Método Inocente considera apenas a ultima informacao
como relevante para obter informacoes sobre o futuro. Em contrapartida, temos o Método
Médio, onde as previsoes do futuro sao iguais a média dos n ultimos valores da série

observada:

1 n
1 e Y_ -
Yt+h n ;1: t—js

para h=1,2,3,....

Dessa forma, o Método Médio assume que todas as observagoes sao relevantes e tem
impactos semelhantes na previsao para o futuro. O que de fato ¢é utilizado é uma mistura
desses dois métodos, de forma que as ultimas observacoes sejam mais relevantes, mas que

todas as observagoes sejam consideradas na previsao (Hyndman e Athanasopoulos, 2021).

2.2.1 Alisamento exponencial simples

O método de Suavizagao Exponencial Simples (SES) é uma mistura do Método Ino-
cente e do Método Médio e assume que a média ponderada das observacoes, de forma
que as observagoes mais recentes tenham pesos maiores, seja razoavel para a previsao de

valores futuros. Logo, para 0 < o < 1, podemos escrever a fungao de previsao da seguinte
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forma:
Jevn = aYi+a(l — )Y+ a(l—a)?Yia + -+ a(l — a)"Y,

em que Y; é o valor observado da série temporal no t-ésimo tempo e a € [0, 1] é o parametro
de suavizagao. Outra forma de escrever os modelos de suavizacao exponencial simples é

dada por

Y+ = Et)

gt = Oé}/; -+ (1 — Oé)gtfl,
tomando a; = Y; — ¢, temos:

K:&f—i_at;

gt = £t,1 + Qay,

em que Y; e a sao denominados como anteriormente e ¢; é o nivel da série no momento
t. Essa ultima maneira de representar um modelo SES nao é tao util, mas serd a melhor
forma para representarmos outros componentes como tendéncia e sazonalidade em um

modelo de alisamento.

2.2.2 Alisamento exponencial com tendéncia

Os modelos de suavizacao exponencial simples como o proprio nome diz sao simples de
serem implementados, além de serem automatizados. Nesse momento vamos incrementar
ao modelo de suavizacao um componente de tendéncia que trara ainda mais utilidade
para essa metodologia, ressaltando que em problemas reais a tendéncia ¢ muito comum
de ser encontrada. Utilizando a forma de recorréncia podemos escrever um modelo de

suavizagao com tendéncia da seguinte forma (Hyndman e Athanasopoulos, 2021):

Yeen = Uy + hby,
b=aYi+ (1 —a)(l—1+bi_1),
by = Bl — liq) + (1 = B)by—1,
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ou ainda:

Yi=li1+bi1 +ay,
by =11+ b1 + aay,

by = bi_1 + aBay,

em que /; denota a estimativa do nivel da série no instante ¢, b; é uma estimativa da
tendéncia da série no momento ¢, « € [0,1] é o parametro de suavizagdo para o nivel e
p € [0,1] é o parametro de suavizagdo da tendéncia. Neste trabalho, para denotar um

modelo de suavizagao exponencial com tendéncia utilizaremos a sigla A.

E importante ressaltar que em modelos de suavizagao exponencial também ¢é possivel
incrementar um componente de sazonalidade. Da mesma forma que nos modelos de
suavizagao exponencial com tendéncia, ao incrementar a sazonalidade devemos estimar
S¢ e ¥ que sao, respectivamente, o componente no instante t e o parametro referente a
sazonalidade. Além disso a priori devemos conhecer m que é o nimero de observagoes

por ciclo sazonal.

2.3 Analise de Intervencao

Segundo Morettin e Toloi (2018) uma Anélise de Intervencao tem por objetivo estu-
dar o impacto de um determinado evento, a priori conhecido, em uma série temporal.
Esse evento pode impactar temporariamente ou permanentemente a série em questao e é
usualmente representado por uma variavel de intervencao que pode assumir alguma das

seguintes formas:

(a) wBS™, (b) wB° P (2.2)
wB¢ (T) wB¢ (T)
(C) 1_5BSt 9 (d) 1_6Bpt )

em que B é o operador um passo atras, T' é o tempo em que ocorre a intervencao, ¢ é o
atraso do tempo antes do efeito da intervencao e deve ser conhecido, w e —1 < § < 1 sao

N . T T ~ . .. . ~ .
parametros que devem ser estimados. St( ) e Pt( ) sdo varidveis indicadoras e sio definidas
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por:

0,set < T, 0,set #1T,
S0 — PO — 7

l,set >1T. l,set="T.

Assim, ao incorporar uma variavel de intervencao no modelo devemos estimar os co-
eficientes w e § para as varidveis de intervencao S; e P;. Além disso, como observamos,
podemos ter diferentes formatos e impactos de intervengao. Por exemplo, se tomarmos
¢ =1, a intervengao (a) resulta em uma mudanga permanente na fungdo média com um
atraso de uma unidade de tempo ap6s a intervengao. O formato apresentado em (b) ca-
racteriza uma mudanga temporaria no primeiro instante apods a intervengao. Os formatos
apresentados por (c) e (d) afetam o modelo de forma gradual. Para mais detalhes desses
formatos de intervencao veja Seong e Lee (2021).

Para representar as intervencoes em um modelo, temos uma classe geral de modelos

que considera diversas ocorréncias. Essa classe é descrita por (Morettin e Toloi, 2018):

k
Y=Y vi(B)Zj+ N,
j=1
em que:

e Y, é a variavel aleatoria referente a série temporal no tempo t;

Zit, 3 =1,2,...,k sao as varidveis de intervencao;

e B é o operador um passo atras, onde BY; = Y;_1;

vi(B), j =1,2,...,k é a funcdo de transferéncia que muda de acordo com a forma

da intervencao;

e N, é a série temporal livre dos efeitos da intevencoes.

2.4 Modelo de espaco de estados

A modelagem de espaco de estados fornece uma metodologia para o tratamento de
varios problemas de séries temporais. Podemos utilizar essa metodologia para fins de

previsao, estimagao de parametros e construcao de intervalos de confianca, uma vez que
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nessa metodologia assumimos alguma distribuigdo para os erros (Durbin e Koopman,

2012).

Nessa classe, os modelos sao descritos por uma equacao que caracteriza os dados ob-
servados e por equagoes que descrevem estados nao observaveis como o nivel, tendéncia
e sazonalidade que sdo parametros frequentemente utilizados em séries temporais (Hynd-
man e Athanasopoulos, 2021). Os modelos de espaco de estados podem ser escritos da

seguinte forma (Durbin e Koopman, 2012):

Y; = W/Xt + &, Ep v N(O, Rt), (23)

x; =Fxi1+Gry, v~ N(0,0Qy),

em que W, F' e (G sao matrizes de parametros com dimensoes 1 X k, k X ke k x 1
respectivamente, sendo k£ o nimero de parametros considerado no modelo. Neste caso,
como o residuo é calculado com base em x;_; ao invés de x;, as equagoes 2.3 sao reescritas

da seguinte forma:

Y = Wxey + ay,

Xt:FXt_1+G(lt, (ZtNN<O,O'2>,

em que a; = Yy — Y-

E importante ressaltar que a classe de modelos de espago de estados engloba uma
quantidade de sub-classes de modelos, como os de suavizagao exponencial, o que significa
que os modelos de suavizacao podem ser reescristos na forma de um modelo de espaco
de estados. Vamos exemplificar utilizando o método mais simples, sem tendéncia e sem

sazonalidade:

Qt+h = gt
gt = QY + (1 — a)ft_l
=l + oy — li—1)

=l + ay: — ),
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chamando a; = y; — ¥ (residuo), temos:

by = by + aay,
logo:

Y;g = gt + ay

Et = Et—l + aay.

Tomando W =1, F =1, G = «a e x; = {;, a expressao acima pode ser reescrita como:

Y, = Wxe_y + ay,

x; = Fx4_1 + Gay,

podendo atribuir uma densidade para a;, que neste caso serd uma normal com média 0 e

desvio padrao o.

Outrossim, podemos incrementar ao modelo de espacgo de estados covariaveis que co-
laboram para o conhecimento da variavel Y que esta sendo estudada, como por exemplo
variaveis de intervencao. Para acrescentar a intervencao, basta fazer algumas modificacoes
na equagao do modelo de espaco de estados acrescentando o formato de intervencao de-
sejado. Esse novo modelo (2.4) pode ser chamado de Modelo Subjacente e é facilmente

eXpresso comao:
1/:5 = WlXt,1 + 74 + Ay, (24)

em que z; denota variaveis de intervencao. A forma acima € similar a andlise de intervengao

baseada em modelos ARIMA, mas com uma modifica¢gao no vetor de espago de estados.

Para o ajuste dos modelos de suavizacao exponencial escritos na forma de um modelo
de espago de estados, utilizaremos a funcao se do pacote Svetunkov (2020). Essa fungao
permite incluir variaveis exégenas no modelo, como variaveis de intervengao nos formatos

3.1 (a) e (b).
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2.5 Medidas de qualidade dos modelos

Quando temos varios modelos sendo analisados precisamos de alguma estratégia para
selecionar o melhor. Neste trabalho vamos utilizar duas medidas: o Erro Quadratico
Médio (EQM) e o Critério de Informagao de Akaike (AIC) que serdo definidos na préxima

subsecao.

2.5.1 Erro Quadratico Médio (EQM) e Critério de Informagao
de Akaike (AIC)

O erro quadratico médio ou simplesmente EQM ¢é definido como

n
BQM = > (i~ )"
i=1
em que n é o nimero de observacoes da série que foram utilizados na estimacao dos
parametros. Como gostariamos que o modelo ajustado se ajuste bem ao conjunto de
dados, quanto menor o EQM, melhor o ajuste, uma vez que dessa forma a distancia entre
y; real e ajustado (7;) é pequena (Morettin e Toloi, 2018).

O Critério de Informagao de Akaike ou simplesmente AIC é definido como
SSE
AIC = nlog (—) +2(k +2),
n

em que n é o numero de observacoes da série que foram utilizados na estimacao dos
parametros, k ¢ o niimero de preditores no modelo e SSE= >""  (y; — 7;)%. O modelo com

o valor minimo de AIC é muitas vezes o melhor modelo (Hyndman e Athanasopoulos,

2021).
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Capitulo 3

Resultados

3.1 Incidéncia da COVID-19 e efeitos do lockdown e
inicio da vacinacao.

Para ilustrar andlise de intervengao baseada em modelos ARIMA e de suavizagao
exponencial, consideramos uma série temporal da incidéncia de COVID-19 em algumas
cidades do estado de Sao Paulo. A base de dados foi retirada do site Coronarfvus Brasil !
no dia 05 de janeiro de 2021, quando o site se encontrava desatualizado e por esse motivo
a base tem informagoes desde o inicio da pandemia (27 de margo de 2020) até dia 21 de
dezembro de 2021.

Entre muitas variaveis, o banco de dados tem informagoes diarias do niimero de casos
e 6bitos de COVID-19 para todos os municipios do Brasil, além do nimero da populagao
de cada cidade de acordo com o Tribunal de Contas da Uniao (TCU) de 2019. Neste
trabalho, decidimos agrupar os dados em semanas comecando no domingo e terminando
no sabado, pois dados didrios sao volateis além de conter sazonalide. Outro motivo que
nos levou a trabalhar com dados semanais é que algumas modificagdes eram feitas pelo
proprio site para corrigir o nimero de casos e de mortes e isso diminuia a qualidade das
analises diarias. Com isso, para cada semana calculamos o coeficiente de incidéncia que
mede o numero de casos novos da doenca em relagao a populagao exposta. Em resumo,
essa medida representa o risco de ocorréncia de uma doenga na populacdo (Vieira, 1997).

Uma das medidas para controlar o aumento de casos de COVID-19 e consequentemente

o nimero de internagoes e mortes foi o Lockdown. Essa medida consiste em restringir a

Thttps://covid.saude.gov.br/
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circulagao de pesssoas em lugares publicos, permitindo apenas de forma limitada em luga-
res essenciais como mercados e farmacias. A cidade de Araraquara, no interior paulista,
foi uma das poucas cidades brasileiras a decretar o Lockdown.

Com isso, decidimos analisar a incidéncia de COVID-19 na cidade de Araraquara e
através da andlise de intervencao com base em modelos ARIMA e de suavizagao expo-
nencial estimamos o efeito do Lockdown na incidéncia da doenca. Para fins de com-
paracao, também consideramos dados da cidade de Sao Carlos, que fica a 45 quilometros

de distancia de Araraquara e nao decretou Lockdown. A série temporal da incidéncia de
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Figura 3.1: Incidéncia de COVID-19 em Araraquara e Sao Carlos.

COVID-19 das cidades Araraquara e Sdo Carlos é apresentada na Figura 3.1. E possivel
observar pela andlise grafica que para ambas as cidades as séries nao sao estacionarias
pois apresentam uma tendencia de decrescimento, principalmente nas ultimas semanas.
Além disso, a linha vertical tracejada indica o inicio do primeiro Lockdown que ocorreu em
Araraquara no fim de fevereiro de 2021. A linha vertical pontilhada representa o segundo
Lockdown que também ocorreu em Araraquara no fim de junho de 2021.

Apos o Lockdown que aconteceu em fevereiro, podemos observar um caimento brusco
na indicéncia de COVID-19 em Araraquara, trazendo indicios de que a medida de segu-
ranca ajudou a controlar o risco de ocorréncia da doenca na populagao da cidade. Por
outro lado, no mesmo periodo em Sao Carlos observamos que a incidéncia continua a
crescer. Tal fato pode ter acontecido pela auséncia de medidas para controlar a doenca,
mas também pode ter sido causado pela vinda de pessoas de Araraquara que precisavam

trabalhar e que eventualmente contaminaram pessoas residentes em Sao Carlos.
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Com relacao ao Lockdown que ocorreu no fim de junho, observamos um caimento
brusco na incidéncia de COVID-19 em ambas as cidades, porém dias depois a incidéncia
em Sao Carlos comeca a subir novamente enquanto que em Araraquara continua caindo.
A reducao da incidéncia nas cidades também pode ter sido influenciada pelo avango da
vacinacao. Ainda assim, observamos que na cidade que houve Lockdown a reducao é mais
acentuada.

Para investigar se de fato os Lockdowns trouxeram impactos na incidéncia de COVID-
19 em Sao Carlos e em Araraquara, ajustamos um modelo ARIMA em que a ordem de seus
parametros foi escolhida conforme apresentamos no Capitulo 2. Além disso, ajustamos
um modelo de suavizagao exponencial A, ja que as séries apresentam tendéncia.

Nessa andlise consideraremos o formato de interven¢ao apresentado em 3.1 (a). No caso
do Lockdown que ocorreu no fim de fevereiro, tomamos ¢ = 1 para a série de Araraquara,
ja que pela andlise grafica na Figura 3.1 notamos que na semana seguinte a incidéncia de
COVID-19 passou a cair. No caso da série de Sao Carlos tomamos ¢ = 4 pois observando a
Figura 3.1 percebemos que os casos de COVID-19 comecam a cair apds algumas semanas.
Analiticamente podemos representar o primeiro Lockdown em Araraquara e em Sao Carlos

respectivamente da seguinte forma:
Lar1 = WBlst(T)7 Zgel = WB4St(T)7

em que 7' representa a semana do dia 21 de fevereiro de 2022, quando ocorreu o evento.
Com relagao ao Lockdown que ocorreu no fim de junho tomamos ¢ = 1 para ambas as
séries. Analiticamente podemos representar o segundo Lockdown em Araraquara e em

Sao Carlos da seguinte forma:
Zy = wB'S",

em que T representa a semana do dia 21 de junho de 2022, quando ocorreu o evento.
Da Tabela 3.1, é evidente que os modelos ARIMA mostram um melhor ajuste do que os
modelos de suavizagao exponencial independente da variavel de intervencao ou da cidade,
uma vez que todos os modelos ARIMA tem valores EQM (erro quadratico médio) e AIC
menores que os modelos de suavizagao. A Tabela 3.2 mostra as estimativas das variaveis
de intervencao e os respectivos erros padrao. Morettin e Toloi (2018) detecta observagoes

atipicas no instante ¢ verificando se \; > 2, em que \; é o maximo em valor absoluto das
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Tabela 3.1: Ajuste ARIMA e suavizacao exponencial considerando o efeito do Lockdown.

(a) Araraquara (b) Sao Carlos
Modelo + Intervencao  EQM AIC Modelo + Intervengao  EQM AIC
ARIMA(0,1,0) + Zar1  1926,98 794,52 ARIMA(1,1,0) + Zs1  1915,87 796,13
ARIMA(0,1,0) + Z,  1857,75 791,74 ARIMA(1,1,0) + Z,  1862,82 794,00
A+ Zom 2032,04 809,88 A+ Zy 2032,08 809,84
A+ Zy 1957,23 806,95 A+ Zy 198741 808,13

Tabela 3.2: Estimativas da varidvel de intervengao do modelo ARIMA.

(a) Araraquara

Efeitos ~ ARIMA(0,1,0)+ Z; ARIMA(0,1,0) + Z,

w -75,40 -104,63
Erro padrao 43,89 43,10

(b) Sao Carlos

Efeitos ~ ARIMA(1,1,0) + Z, ARIMA(1,1,0) + Z,

w 20,36 -64,84
Erro padrao 43,72 41,98

estatisticas do teste da razao de verossimilhanca e 2 é o nivel de significancia. Podemos
extrapolar essa ideia para verificar se uma intervencao é significativa, de forma que se o
erro da estimativa da intervencao for maior que a prépria estimativa temos evidéncias de
que aquele efeito nao seja significativo, caso contrario, com algum nivel de signficancia o
contrario acontece.

Comecando a analisar a Tabela 3.2 pela cidade de Araraquara, observamos que para
ambas as intervencoes o erro padrao é inferior a estimativa indicando que os efeitos sao
significativos. Ou seja, tanto o primeiro Lockdown no fim de fevereiro quanto o segundo
Lockdown no fim de junho foram significativos para a reducao da incidéncia de casos
de COVID-19. Com relacao a cidade de Sao Carlos, observamos que o erro padrao da
primeira variavel de intervengao ¢ o dobro da estimativa dessa variavel, logo nao temos
indicios de que o primeiro Lockdown de Araraquara tenha trazido impactos na incidéncia
de COVID-19 em Sao Carlos. Em contra partida, o erro padrao da segunda intervengao
é menor que a estimativa, trazendo indicios de que o segundo Lockdown tenha impactado
na incidencia de COVID-19 da cidade.

Outro evento que pode ter sido muito importante para o controle da pandemia foi o
inicio da vacinacao, que no estado de Sao Paulo comegou no dia 17 de janeiro de 2021,

quando a primeira pessoa foi vacinada. O esquema de vacinacao comecou priorizando
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trabalhadores na linha de frente de combate a COVID-19 e pessoas mais idosas por
fazerem parte do grupo de risco. Conforme os meses foram passando, a vacinacao foi

alcancando as demais faixas etarias até chegar nos adolescentes e criangas.

A importancia da vacinacao se da pelo fato de ser a forma mais eficaz de frear a
contaminagao e o surgimento de novas variantes. Dessa forma, a vacinacao em massa
colabora para a diminui¢ao do risco de contagio, porém caso a infeccao ocorra, a vacina

evitard sua evoluagao para quadros mais graves e principalmente a morte (TRE, 2021).

Nesse contexto, vamos investigar o efeito do inicio da vacinagao no estado de Sao
Paulo (17 de janeiro de 2021) na incidéncia e também na mortalidade de COVID-19.
Como mencionado anteriormente, o esquema de vacinagao foi conduzido em algumas
etapas priorizando grupos de idade por fazerem parte do grupo de risco. Por esse motivo,
também vamos investigar o efeito do inicio da vacinagao em pessoas acima de 60 anos
que ocorreu em 01 de abril de 2021, que de forma geral indica que a vacinagao esta mais

avancada.

Para realizar o estudo, além dos dados da cidade de Araraquara e Sao Carlos, também
consideramos os dados de Sao Paulo e Campinas que assim como as duas cidades do
interior, sao cidades proximas. Assim como na primeira analise de intervencao, vamos
analisar o impacto da vacinagao na incidéncia de COVID-19 e também na mortalidade, em
que o coeficiente de mortalidade é a proporc¢ao de pessoas expostas ao risco na populagao

que morreram da doenga em questao (Vieira, 1997).
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Figura 3.2: Incidéncia de COVID-19 em Araraquara, Sao Carlos, Campinas e Sao Paulo.
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A Figura 3.2 mostra a incidéncia de COVID-19 nas quatro cidades em estudo. Ob-
servamos que apds o inicio da vacinagao representado no grafico pela linha pontilhada
vertical tracejada, a incidéncia de casos de COVID-19 oscila em todas as cidades, ou seja
no caso de Sao Carlos, Campinas e Sao Paulo observamos que a incidéncia vinha caindo,
continua caindo apds a intervencao, porém semanas depois volta a subir. Com relacao a
Araraquara, a incidéncia vinha crescendo e apds a intervencao continua crescendo. Esse
comportamento indica que talvez fosse muito cedo para que o inicio da vacinagao cau-
sasse algum impacto na incidéncia de COVID-19, uma vez que apenas pequenos grupos

de pessoas estavam sendo vacinados.

Por outro lado, analisamos que, apds o inicio da vacinagao em pessoas acima de 60 anos
em todas as quatro cidades em estudo (linha vertical pontilhada no grafico da Figura 3.2),
a incidéncia de covid-19 comeca a cair, indicando que apds boa parte da populacao estar
vacinada, os numero de casos novos de COVID-19 comeca a cair e que de fato o inicio da
vacinagao em pessoas acima de 60 anos controlou o nimero de casos da doenga. Algumas
semanas depois da segunda intervencao observamos que a incidéncia volta a subir. Tal
fato pode ter acontecido devido a chegada do inverno em que as pessoas eventualmente
sentem sintomas de gripe, fazem mais testes de COVID-19 e consequemente temos mais

diagnésticos da doenca.

Para analisar o impacto da vacinacao, continuamos considerando o formato de inter-
vengao apresentado em 3.1 (a). Com relagao ao inicio da vacinagao no estado de Sao Paulo,
tomamos ¢ = 1 para todas as cidades e representamos essa variavel matematicamente da

seguinte forma:
Zg = UJBlSt(T),

em que 1" é o dia 17 de janeiro de 2021, quando o evento ocorreu. Com relacao ao inicio
da vacinagao de pessoas acima de 60 anos, tomamos ¢ = 1 para Araraquara, Sao Carlos
e Sao Paulo uma vez que logo apds a intervencao pela andlise grafica da Figura 3.2,
observamos a incidéncia cair nessas cidades. Em Campinas por sua vez tomamos ¢ = 2
por observamos uma demora de 2 semanas para que a incidéncia de casos de covid na

cidade comece a cair. Essas intervencgoes foram representadas da seguinte forma:

Zy = wB'S™, Zoami = wB25™D),
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em que T é o dia 01 de abril de 2021, quando o evento ocorreu. Da Tabela 3.3, fica

Tabela 3.3: Ajuste ARIMA e suavizacao exponencial considerando o efeito da vacinacao
na série de incidéncia de COVID-19.

(a) Araraquara (b) Sao Carlos
Modelo + Intervencao  EQM AIC Modelo + Intervencao  EQM AlIC
ARIMA(0,1,0) + Z3  1926,98 795,23 ARIMA(1,1,0) + Zs  1840,84 793,10
ARIMA(0,1,0) + Zy  1962,50 795,90 ARIMA(1,1,0)+Z,  1761,59 789,75
A+ Zs 2024,85 808,62 A+ Zs 2012,17 810,00
A+ 27, 2070,38 811,27 A+ 27, 191511 806,20
(¢) Campinas (d) Sao Paulo
Modelo + Intervencao EQM AlIC Modelo + Intervencao EQM AIC
ARIMA(2,1,2) + Z5 908,83 746,19 ARIMA(0,1,2) + Z5 596,65 709,66
ARIMA(2,1,2) + Zeama 904,16 745,78 ARIMA(0,1,2) + Z, 593,89 709,29
A+ Zs 1110,63 763,32 A+ Zs 682,09 725,78
A+ 2, 1102,77 762,77 A+ 2, 676,60 725,16

novamente evidente que os modelos ARIMA mostram um melhor ajuste do que os modelos
de suavizagao exponencial independente da variavel de intervencao ou da cidade, uma vez
que todos os modelos ARIMA tem valores da EQM e AIC menores que os modelos de

suavizacao.

A Tabela 3.4 apresenta as estimativas do efeito da intervencao e o respectivo erro
padrao. Observamos que apenas em (a) e (b) a estimativa do efeito do inicio da vacinacao
em janeiro de 2021 (intervengao Z3) é maior que o erro padrao, indicando que esse efeito
pudesse ser significativo. Porém, como mencionamos anteriormente, ainda era muito cedo
para que de fato a vacinagao pudesse ter causado algum efeito sobre a incidéncia de
COVID-19. Com relagao ao inicio da vacinagao em Abril de 2021, também apenas em
Araraquara e Sao Carlos observamos a estimativa maior que o erro padrao, indicando que
esse evento impactou na reducao da incidéncia de COVID-19 uma vez que as estimativas

sao negativas.
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Tabela 3.4: Estimativas da variavel de intervencao do modelo ARIMA com relacao a série
de incidéncia.

(a) Araraquara

Efeitos ~ ARIMA(0,1,0) + Z5 ARIMA(0,1,0) + Z4

w 65,65 -54,64
Erro padrao 44,10 44,30

(b) Sao Carlos

Efeitos ~ ARIMA(1,1,0)+ Z5 ARIMA(1,1,0) + Z4

w -76,11 -107,64
Erro padrao 41,77 41,13

(¢) Campinas

Efeitos ~ ARIMA(2,1,2) 4+ Z5 ARIMA(2,1,2) + Zeams

w -3,20 -18,41
Erro padrao 30,99 28,40

(d) Sao Paulo

Efeitos ~ ARIMA(0,1,2) + Zs ARIMA(0,1,2) + Z,

w -8,61 -16,34
Erro padrao 22,96 22,99
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Figura 3.3: Mortalidade de COVID-19 em Araraquara, Sao Carlos, Campinas e Sao Paulo.

A Figura Figura 3.3 mostra a mortalidade de COVID-19 nas quatro cidades em es-
tudo. Observamos que apés o inicio da vacinac¢ao no estado de Sao Paulo (linha vertical
tracejada) a mortalidade continua em uma tendencia de crescimento, acreditamos que esse

comportamento se da devido ao fato da vacinagao ter avancado aos poucos obedecendo o
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esquema de vacinacgao criado pelo governo do estado de Sao Paulo. O oposto é observado
apds o inicio da vacinagdo em pessoas acima de 60 anos (linha vertical pontilhada) no
qual observamos uma tendencia de decrescimento na mortalidade por COVID-19.

Para analisar o impacto da vacinagao na mortalidade também vamos utilizar o formato
de intervengao apresentado em 3.1 (a). No caso do inicio da vacinagdo do estado de
Sao Paulo, vamos tomar ¢ = 1 para todas as cidades, uma vez que observamos essa
tendencia de crescimento apods a intervencao em todos os municipios. Matematicamente

representaremos essa intervencao da seguinte forma:
T
Z5 = CUB:[St( ),

em que T é o dia 17 de janeiro de 2021, quando o evento ocorreu. Com relagao a segunda
intervencao, tomamos ¢ = 1 para Araraquara e ¢ = 2 para Sao Carlos, Campinas e Sao
Paulo uma vez que pela andlise gréfica (Figura 3.3) observamos que a série demora 2
semanas para ter alguma modificacao. Matematicamente vamos representar o inicio da

vacinagao em pessoas maiores que 60 anos da seguinte forma:
ZG = wB2St(T)7 Zar6 = (-"-)Blst(T)a
em que 1" é o dia 01 de abril de 2021, quando o evento ocorreu. Da Tabela 3.5, observa-

Tabela 3.5: Ajuste ARIMA e suavizacao exponencial considerando o efeito da vacinacao
na série de mortalidade de COVID-19.

(a) Araraquara (b) Sao Carlos
Modelo + Intervencdo EQM  AIC Modelo + Intervengdo EQM  AIC
ARIMA(4,1,1) + Zs 5,10 354,48 ARIMA(0,1,1) + Zs 2,27 284,52
ARIMA(4,1,1) + Zays 4,28 342,47 ARIMA(0,1,1) + Zg 2,26 284,00
A+ Zs 6,30 365,17 A+ Zs 2,40 290,85
A+ Zg 6,10 362,65 A+ Zg 2,38 290,12
(c) Campinas (d) Sao Paulo
Modelo + Intervencao EQM  AIC Modelo + Intervencao EQM  AIC
ARIMA(3,1,2) + Zs 1,96 277,19 ARIMA(2,0,0) + Z5 0,77 211,15
ARIMA(3,1,2) + Zg 1,93 276,06 ARIMA(2,0,0) + Zg 0,77 210,77
A+ Zs 2,10 279,77 A+ Zs 0,91 216,56
A+ Zs 2,07 279,69 A+ Zs 0,90 214,75

mos que o EQM e o AIC dos modelos ARIMA e de suavizagao sao bem préximos, mas

novamente no modelo ARIMA obtemos os menores valores independente da varidvel de
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intervencgao ou da cidade. Por esse motivo analisamos os efeitos das intervencgoes conside-

rando o modelo ARIMA. A Tabela 3.6 apresenta as estimativas do efeito das intervengoes

Tabela 3.6: Estimativas da variavel de intervencao do modelo ARIMA com relacao a série
de mortalidade.

(a) Araraquara

Efeitos ~ ARIMA(4,1,1)+ Z5s ARIMA(4,1,1) + Za,¢

w 5,36 -2,42
Erro padrao 2,08 2,19

(b) Sao Carlos

Efcitos ~ ARIMA(0,1,1)+ Z; ARIMA(0,1,1) + Zg

w 1,17 0,30
Erro padrao 1,31 1,32

(c) Campinas

Efeitos ~ ARIMA(3,1,2) + Z; ARIMA(3,1,2) + Zg

w 0,73 -3,29
Erro padrao 1,15 1,09

(d) Sao Paulo

Efeitos  ARIMA(2,0,0)+ Z; ARIMA(2,0,0) + Zs

w -0.23 -2,18
Erro padrao 0,88 0,86

na série de mortalidade de COVID-19 para as quatro cidades em estudo. Com relagao a
intervencao do inicio da vacinacao em janeiro, observamos que apenas em Araraquara a
estimativa foi maior que o erro padrao, indicando que nessa cidade houve um impacto do
inicio da vacinacao na mortalidade. Porém mais uma vez refor¢amos que ainda pudesse
ser muito cedo para que a vacinacao trouxesse algum impacto e que tal resultado pode
estar relacionado por outro fatores.

Com relacao ao inicio da vacinagao em pessoas acima de 60 anos, observamos que
em Campinas e em Sao Paulo a estimativa é maior que o erro padrao e por tal fato
temos evidéncias de que esse evento foi significativo para a redugao da mortalidade por
COVID-19. Vale reforcar que o comportamento da mortalidade pode estar relacionado
com diversos fatores externos que nao observamos nessa analise, como o caso de Arara-
quara que passou por um decreto de Lockdown que como vimos foi significativo para a

diminuicao de novos casos de COVID-19.



Capitulo 4

Conclusao

O objetivo desse trabalho foi analisar os impactos causados pelo Lockdown e pelo
inicio da vacina¢ao no nimero de casos novos de COVID-19 e também na mortalidade.
Os dados utilizados foram coletados desde o inicio da pandemia em marco de 2020 até
dezembro de 2021.

Para atender o objetivo ajustamos duas classes de modelos de séries temporais: ARIMA
e suavizacao exponencial. Para considerar o efeito do Lockdown e inicio da vacinacao in-
corporamos nos modelos variaveis de intervencao. No caso dos modelos de suavizagao
exponencial, para inclusao da variavel de intervencao, o reescrevemos na forma de um
modelo de espaco de estados.

Apds os ajustes dos modelos e a escolha do formato mais adequado de variavel de
intervencao, observamos através do AIC e do EQM que independente da intervencao ou
da série que estava sendo analisada os modelos da classe ARIMA eram melhores, e por
isso foram utilizados para analisar o efeito das varidveis de intervencao no numero de
casos e de mortes por COVID-19.

Com relacao ao Lockdown na cidade de Araraquara, observamos que tanto o Lockdown
que ocorreu em fevereiro quanto o de junho tiveram efeito sobre o nimero de casos de
COVID-19. Em Sao Carlos observamos que apenas o Lockdown que ocorreu em junho
teve efeito sobre o nimero de casos. E importante ressaltar que muitas varidaveis que
nao foram consideradas nesse estudo podem trazer impactos nos casos de COVID-19 e
estendemos a necessidade de estuda-las para ter afirmagoes mais certeiras.

Analisando a intervencao do inicio da vacinacao em janeiro de 2021, observamos que
apenas em Araraquara e Sao Carlos o numero de casos de COVID-19 foi impactado

por essa intervencao. Além disso, temos que essa intervencao também teve impacto no
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nimero de mortes em Araraquara. Entretanto como o esquema de vacinagao foi seguindo
restrigoes que priorizavam pequenos grupos, consideramos a hipotese de que essa mudanca
no numero de casos (em Araraquara e Sao Carlos) e no nimero de mortes (apenas em
Araraquara) possa ter acontecido devido a outros fatores que nao foram considerados
nesse estudo.

Por fim, considerando o impacto do inicio da vacinacao em pessoas acima de 60 anos
no numero de casos, observamos novamente que apenas em Araraquara e Sao Carlos o
numero de casos sofreu redugao. Analisando o impacto dessa intervengao agora no niimero
de mortes, observamos que tal medida colaborou na reducao da mortalidade em Campinas
e em Sao Paulo.

Dessa forma, podemos concluir que o Lockdown decretado pela prefeitura de Arara-
quara reduziu o nimero de casos de COVID-19 na cidade. Além disso, temos indicios de
que o inicio da vacinacao em pessoas acima de 60 anos colaborou para reducao de casos
em Araraquara e Sao Carlos e reduziu o nimero de ébitos por COVID-19 em Campinas
e em Sao Paulo.

Em trabalhos futuros poderiamos considerar outras varidveis que eventualmente im-
pactam na incidéncia e mortalidade por COVID-19, como por exemplo a idade, uma
vez que a priori é sabido que a doenca é mais letal em pessoas com mais idade. Além
disso, como a vacinagao seguiu um esquema que priorizava em especial pessoas com mais
idade, também poderiamos pensar em analisar as séries da incidéncia e da mortalidade

estratificada pela idade.
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Apendice A

Simbolos matematicos

T conjunto arbitrario do tempo;

e t é o t-ésimo tempo;

e Y, variavel aleatoria referente a série no instante t;
® ;. € a previsao para o horizonte h;

e /; é o nivel no tempo t;

e « é o0 parametro de suavizagao;

e ); é a estimativa para tendencia;

e 3 ¢é o parametro de suavizacao da tendéncia;

e 5; é a estimativa para sazonalidade;

e 7 é 0 parametro para a sazonalidade;

e m é o nimero de observagoes por ciclo sazonal;

e S, e P, sao intervencoes;

e ¢ ¢ o atraso do tempo antes do efeito da intervencao;
e 7;; sao intervencoes;

e B operador passo atras;

e v; funcao de transferéncia;
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N, é série livre de intervencao;

x; é o vetor de espaco de estados;
W vetor de medigao;

F' matriz de transicao;

GG matriz de parametros;

a; ¢ o ruido branco;



Apeéendice B

Cdédigos utilizados

library(dplyr)
library(tidyr)
library(lubridate)
library(ggplot2)
library (aweek)

library(forecast)

hist_2020_1 <- read.csv("C:/Projetos/TCC/TG2/HIST_PAINEL_COVIDBR_2020_
Partel_21dez2021.csv", sep=";")
hist_2020_2 <- read.csv("C:/Projetos/TCC/TG2/HIST_PAINEL_COVIDBR_2020_
Parte2_21dez2021.csv", sep=";")
hist_2021_1 <- read.csv("C:/Projetos/TCC/TG2/HIST_PAINEL_COVIDBR_2021_
Partel_21dez2021.csv", sep=";")
hist_2021_2 <- read.csv("C:/Projetos/TCC/TG2/HIST_PAINEL_COVIDBR_2021_
Parte2_21dez2021.csv", sep=";")

sc_2020_1=hist_2020_1 %>% filter(municipio %in% "SAfo Carlos") %>%
filter(regiao %in), "Sudeste")
sc_2020_2=hist_2020_2 %>, filter(municipio %in}% "SAf£o Carlos")%>Y
filter(regiao %inJ, "Sudeste")
sc_2021_1=hist_2021_1 %>, filter(municipio %in’% "SAf£o Carlos")%>’
filter(regiao %in) "Sudeste")
sc_2021_2=hist_2021_2 %>, filter(municipio %in’% "SAf£o Carlos")%>Y%

filter(regiao %inJ, "Sudeste")
dados_sc = rbind(sc_2020_1[1:nrow(sc_2020_1),],sc_2020_2,sc_2021_1,sc_2021_2)

week=substring(date2week(dados_sc$data , week_start = 7),1,8)

dados_sc = cbind(dados_sc,week)
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#média da populacdo
pop_sc=group_by(dados_sc,week)/,>/,summarise (Media=mean (populacaoTCU2019))

#agrupando novos casos
dados_agrup_sc=group_by(dados_sc,week)’>/,summarise (Total=sum(casosNovos))
#agrupando mnovos obitos

dados_agrup_scm=group_by(dados_sc,week)’>/summarise (Total=sum(obitosNovos))

incidencia = dados_agrup_sc$Total/pop_sc$Media*x1075
tmortalidade = dados_agrup_scm$Total/pop_sc$Media*1075

cidade=rep("S3do Carlos",nrow(dados_agrup_sc))

dados_agrup_sc cbind(dados_agrup_sc,tmortalidade,incidencia,cidade)

dados_agrup_sc = dados_agrup_sc[1:77,]

ar_2020_1=hist_2020_1 7>}, filter(municipio %in’ "Araraquara')
ar_2020_2=hist_2020_2 7>’ filter(municipio %inJ "Araraquara')
ar_2021_1=hist_2021_1 7>}, filter(municipio ’%in’% "Araraquara')
ar_2021_2=hist_2021_2 7>% filter(municipio %in) "Araraquara')

dados_ar = rbind(ar_2020_1[1:nrow(ar_2020_1),],ar_2020_2,ar_2021_1,ar_2021_2)
week=substring(date2week(dados_ar$data , week_start = 7),1,8)

dados_ar = cbind(dados_ar,week)

#média da populacdo
pop_ar=group_by(dados_ar,week),>/summarise (Media=mean (populacaoTCU2019))

#agrupando novos casos
dados_agrup_ar=group_by(dados_ar,week)’>/,summarise (Total=sum(casosNovos))
#agrupando novos obitos

dados_agrup_arm=group_by(dados_ar,week) /> summarise (Total=sum(obitosNovos))

incidencia = dados_agrup_ar$Total/pop_ar$Media*x1075
tmortalidade = dados_agrup_arm$Total/pop_ar$Media*1075

cidade=rep("Araraquara",nrow(dados_agrup_ar))

dados_agrup_ar = cbind(dados_agrup_ar,tmortalidade,incidencia,cidade)



49

dados_agrup_ar = dados_agrup_ar[1:77,]

cam_2020_1=hist_2020_1 7>’ filter(municipio %inJ, "Campinas")
cam_2020_2=hist_2020_2 %>}, filter(municipio %inJ, "Campinas")
cam_2021_1=hist_2021_1 %>}, filter(municipio %inj, "Campinas")
cam_2021_2=hist_2021_2 %>}, filter(municipio ’%inj), "Campinas")

dados_cam = rbind(cam_2020_1[1:nrow(cam_2020_1),],cam_2020_2,cam_2021_1,cam_2021_2)
week=substring(date2week(dados_cam$data , week_start = 7),1,8)

dados_cam = cbind(dados_cam,week)

#média da populacdo

pop_cam=group_by(dados_cam,week)/,>/,summarise (Media=mean (populacaoTCU2019))

#agrupando movos casos
dados_agrup_cam=group_by(dados_cam,week) /,>/summarise (Total=sum(casosNovos))
#agrupando novos obitos

dados_agrup_camm=group_by(dados_cam,week)’>/,summarise (Total=sum(obitosNovos))

incidencia = dados_agrup_cam$Total/pop_cam$Media*1075

tmortalidade = dados_agrup_camm$Total/pop_cam$Media*1075

cidade=rep("Campinas",nrow(dados_agrup_cam))

dados_agrup_cam = cbind(dados_agrup_cam,tmortalidade,incidencia,cidade)

dados_agrup_cam = dados_agrup_cam[1:77,]

sp_2020_1=hist_2020_1 %>% filter(municipio %in% "SA£o Paulo")
sp_2020_2=hist_2020_2 %>} filter(municipio %in% "SAfo Paulo")
sp_2021_1=hist_2021_1 %>}, filter(municipio %inJ "SA£o Paulo")
sp_2021_2=hist_2021_2 %>% filter(municipio %in% "SAfo Paulo")

dados_sp = rbind(sp_2020_1[1:nrow(sp_2020_1),],sp_2020_2,sp_2021_1,sp_2021_2)
week=substring(date2week(dados_sp$data , week_start = 7),1,8)

dados_sp = cbind(dados_sp,week)

#média da populacdo

pop_sp=group_by(dados_sp,week) ’,>/,summarise (Media=mean (populacaoTCU2019))

#agrupando movos casos
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dados_agrup_sp=group_by(dados_sp,week) /,>/summarise (Total=sum(casosNovos))
#agrupando novos obitos

dados_agrup_spm=group_by(dados_sp,week)’,>/summarise (Total=sum(obitosNovos))

incidencia = dados_agrup_sp$Total/pop_sp$Media*x1075
tmortalidade = dados_agrup_spm$Total/pop_sp$Media*1075

cidade=rep("S3do Paulo",nrow(dados_agrup_sp))

dados_agrup_sp cbind(dados_agrup_sp,tmortalidade,incidencia,cidade)

dados_agrup_sp = dados_agrup_spl[1:77,]

idados_cidades = cbind("semana'"=dados_agrup_sc$week, "sc"=dados_agrup_sc$incidencia,
"ar'"=dados_agrup_ar$incidencia, "cam"=dados_agrup_cam$incidencia,

"sp"=dados_agrup_sp$incidencia)

mdados_cidades = cbind("semana'"=dados_agrup_sc$week, "sc"=dados_agrup_sc$tmortalidade,
"ar'"=dados_agrup_ar$tmortalidade, "cam"=dados_agrup_cam$tmortalidade,

"sp"=dados_agrup_sp$tmortalidade)

# LOCKDOWN ARARAQUARA
# sdo carlos
inci_sc=as.numeric(idados_cidades[,2])

selecao_arima <- auto.arima(inci_sc, stepwise = FALSE) #ARIMA(1,1,0)

# comegca a cair s em 52 - c=4

#21-02-21 - linha 49

int_1sc=c(rep(0,52) ,rep(1,25))
ml<-arima(inci_sc,order=c(1,1,0),xreg=int_1sc)

summary (m1)

#20-06-21 - linha 66
int_2=c(rep(0,66) ,rep(1,11))

m2<-arima(inci_sc,order=c(1,1,0),xreg=int_2)
# araraquara
inci_ar=as.numeric(idados_cidades[,3])

selecao_arima <- auto.arima(inci_ar, stepwise = FALSE) #ARIMA(0,1,0)

#21-02-21 - linha 49
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int_lar=c(rep(0,49),rep(1,28))
ml<-arima(inci_ar,order=c(0,1,0),xreg=int_lar)

summary (m1)

int_2=c(rep(0,66) ,rep(1,11))
m2<-arima(inci_ar,order=c(0,1,0),xreg=int_2)

summary (m2)

# VACINAGCAO ESTADO DE SP
# sdo carlos
inci_sc=as.numeric(idados_cidades[,2])

selecao_arima <- auto.arima(inci_sc, stepwise = FALSE) #ARIMA(1,1,0)

#17-01-21 - linha 44
int_1sc=c(rep(0,44) ,rep(1,33))
ml<-arima(inci_sc,order=c(1,1,0),xreg=int_1sc)

summary(ml) #intervencdo ndo significativa

#01-04-21 - linha 54
int_2=c(rep(0,54) ,rep(1,23))
m2<-arima(inci_sc,order=c(1,1,0),xreg=int_2)

summary (m2)

# araraquara
inci_ar=as.numeric(idados_cidades[,3])

selecao_arima <- auto.arima(inci_ar, stepwise = FALSE) #ARIMA(0,1,0)

#17-01-21 - linha 44
int_lar=c(rep(0,44) ,rep(1,33))
ml<-arima(inci_ar,order=c(0,1,0),xreg=int_lar)

summary (m1)

#01-04-21 - linha 54
int_2=c(rep(0,54) ,rep(1,23))
m2<-arima(inci_ar,order=c(0,1,0),xreg=int_2)

summary (m2)

# campinas
inci_cam=as.numeric(idados_cidades[,4])

selecao_arima <- auto.arima(inci_cam, stepwise = FALSE) #ARIMA(2,1,2)
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#17-01-21 - linha 44
int_lar=c(rep(0,44) ,rep(1,33))
ml<-arima(inci_cam,order=c(2,1,2) ,xreg=int_lar)

summary (m1)

#01-04-21 - linha 66
int_2=c(rep(0,56) ,rep(1,21))
m2<-arima(inci_cam,order=c(2,1,2) ,xreg=int_2)

summary (m2)

# sao paulo
inci_sp=as.numeric(idados_cidades[,5])

selecao_arima <- auto.arima(inci_sp, stepwise = FALSE) #ARIMA(0,1,2)

#17-01-21 - linha 44
int_lar=c(rep(0,44) ,rep(1,33))
ml<-arima(inci_sp,order=c(0,1,2),xreg=int_lar)

summary (m1)

#01-04-21 - linha 54
int_2=c(rep(0,54) ,rep(1,23))
m2<-arima(inci_sp,order=c(2,1,2) ,xreg=int_2)

summary (m2)

HHAARBHHAHZ mortalidade
# sao carlos
mort_sc=as.numeric(mdados_cidades[,2])

selecao_arima <- auto.arima(mort_sc, stepwise = FALSE) #ARIMA(0,1,1)

int3 = c(rep(0,44),rep(1,33))
m3<-arima(mort_sc,order=c(0,1,1) ,xreg=int3)

summary (m3)

int4 = c(rep(0,56),rep(1,21))
m4<-arima(mort_sc,order=c(0,1,1) ,xreg=int4)

summary (m4)

#araraquara
mort_ar=as.numeric(mdados_cidades[,3])

selecao_arima <- auto.arima(mort_ar, stepwise = FALSE) #ARIMA(4,1,1)



23

int3 = c(rep(0,44),rep(1,33))
m3<-arima(mort_ar,order=c(4,1,1) ,xreg=int3)

summary (m3)

int4 = c(rep(0,54),rep(1,23))
m4<-arima(mort_ar,order=c(4,1,1) ,xreg=int4)

summary (m4)

#campinas
mort_cam=as.numeric(mdados_cidades[,4])

selecao_arima <- auto.arima(mort_cam, stepwise = FALSE) #ARIMA(3,1,2)

int3 = c(rep(0,44),rep(1,33))
m3<-arima(mort_cam,order=c(3,1,2),xreg=int3)

summary(m3) #intervencdo ndo significativa

int4 = c(rep(0,60),rep(1,17))
m4<-arima(mort_cam,order=c(3,1,2) ,xreg=int4)

summary (m4)

#Sao Paulo
mort_sp=as.numeric(mdados_cidades[,5])

selecao_arima <- auto.arima(mort_sp, stepwise = FALSE) #ARIMA(2,0,0)

int3 = c(rep(0,44),rep(1,33))
m3<-arima(mort_sp,order=c(2,0,0) ,xreg=int3)

summary(m3) #intervencdo ndo significativa
y ¢ g

int4 = c(rep(0,56),rep(1,21))
m4<-arima(mort_sp,order=c(2,0,0) ,xreg=int4)

summary (mé4)

# graficos

sl=ggplot(dados_cidades[1:154,], aes(x = Semana, y = Incidencia)) +
geom_line(aes(color = Cidade), size = 1) +
scale_color_manual (values = c("red4",'"navyblue")) +
geom_vline(xintercept=as.numeric(dados_cidades$Semana[c(49)]),
linetype=2, colour="black",size=1)+
geom_vline(xintercept=as.numeric(dados_cidades$Semanalc(66)]),

linetype=3, colour="black",size=1)+
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labs(x = "Semana epidemiolégica", y = "Incidéncia",title = "")+theme_minimal()+
theme (text = element_text(size = 13,
family ="serif"),
plot.title = element_text(hjust = 0.5))

sl
ggsave(sl, filename = "incidencia_sc_ar.png",
path =
"C:/Projetos/TCC",
width = 20,
height = 13,
units = "cm")

s2=ggplot (dados_cidades, aes(x = Semana, y = Incidencia)) +

geom_line(aes(color = Cidade), size = 1) +
scale_color_manual (values = c("red4", "goldenrod2",'"navyblue","darkolivegreen4")) +
geom_vline(xintercept=as.numeric(dados_cidades$Semanal[c(44)]),

linetype=2, colour="black",size=1)+
geom_vline(xintercept=as.numeric(dados_cidades$Semanalc(54)]),

linetype=3, colour="black",size=1)+
labs(x = "Semana epidemiolégica", y = "Incidéncia ",title = "")+theme_minimal()+
theme (text = element_text(size = 13,

family ="serif"),
plot.title = element_text(hjust = 0.5))

s2
ggsave(s2, filename = "incidencia_sc_ar_cam_sp.png",
path =
"C:/Projetos/TCC",
width = 20,
height = 13,
units = "cm")

s3=ggplot (dados_cidades, aes(x = Semana, y = Mortalidade)) +

geom_line(aes(color = Cidade), size = 1) +
scale_color_manual (values = c("red4", "goldenrod2",'"navyblue","darkolivegreend")) +
geom_vline(xintercept=as.numeric(dados_cidades$Semanalc(44)]),

linetype=2, colour="black",size=1)+
geom_vline(xintercept=as.numeric(dados_cidades$Semanal[c(54)]),

linetype=3, colour="black",size=1)+
labs(x = "Semana epidemiolégica", y = "Mortalidade",title = "")+theme_minimal()+
theme (text = element_text(size = 13,



family ="serif"),
plot.title = element_text(hjust = 0.5))

s3
ggsave(s3, filename = "mortalidade_sc_ar_cam_sp.png",
path =
"C:/Projetos/TCC",
width = 20,
height = 13,

units = "cm")
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