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Resumo

O objetivo desse trabalho é modelar a incidéncia da gripe no Brasil no més ¢ a
partir dos dados de incidéncia e de diversidade genética coletados dos meses anteri-
ores no hemisfério norte. Para tal ird se utilizar os métodos de Granger causalidade
e regressao com defasagens. Os modelos propostos podem ser utilizados na previsao
da incidéncia da gripe no Brasil, conhecimento que pode ser estratégico para a im-
plementacao de politicas de vacinacao pelo governo bem como desenvolvimento de
estratégias 6timas de controle de epidemias de gripe.

Palavras-Chave: Gripe, Séries Temporais, Diversidade Genética, Granger causa-
lidade.



Abstract

The objective of this work is to model the incidence of influenza in Brazil in the
month ¢ from the data of incidence and genetic diversity collected from previous
months in the northern hemisphere. For this purpose, the Granger-causality and
regression methods with lags will be used. The proposed models can be used to
predict the incidence of influenza in Brazil, knowledge that can be strategic for the
implementation of vaccination policies by the government as well as the development
of optimal strategies for controlling influenza epidemics.

Keywords: Flu, Time Series, Genetic Diversity, Granger causality.
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1 Introducao

Nesse estudo deseja-se investigar a dinamica migratéria dos virus da gripe mais
recorrentes, a saber, HIN1 e H3N2 (Influenza A). Existem varias analises que podem
ser feitas para modelar esta dindmica, e neste trabalho serao abordadas as analises
de Granger causalidade e de regressao com defasagens, que visam determinar a
influéncia de determinadas varidveis na previsao de outras, bem como permite uma
modelagem fina de causalidade no contexto de séries temporais. Neste trabalho serdo
utilizados dados relacionados a incidéncia (na verdade uma proxy para a incidéncia
da gripe), que diz respeito ao nimero de casos de gripe reportados e a diversidade
genética da gripe, cuja finalidade é servir de indicativo relativo a diversidade genética
das cepas de virus da gripe em circulagao em determinado momento. Espera-se que
quanto maior a diversidade genética dos virus da gripe, maior serd a incidéncia deste.

A literatura nao é clara com relacao ao epicentro da gripe A no mundo, sendo
que a China seria o local mais provavel, seguida das regides tropicais (Rambaut
et al., 2008). No entanto, ja é conhecido que diversas variantes da gripe que afetam
o Brasil migram da Europa, América do Norte e Asia para o Brasil no movimento
migratério dos solsticios. Este movimento, se matematicamente bem descrito, tem
o potencial de permitir a obtencao de previsoes acuradas para a incidéncia da gripe
no Brasil. Diante disso decidiu-se modelar a incidéncia da gripe no Brasil através
dos valores historicos observados da incidéncia e também da diversidade genética
nas demais regioes.

O primeiro passo do presente trabalho é o estudo da dindmica de migracao
intercontinental do virus da gripe sob a ética da Granger causalidade. Este método
visa determinar o sentido causal entre duas variaveis, estipulando que Y; Granger
causa X; se os valores passados de Y; ajudam a prever o valor presente de X;. Nesse
trabalho, utiliza-se o historico da diversidade genética e da incidéncia da gripe de
diversas regides, com o intuito de verificar a existéncia de Granger causalidade nas
diregoes migratérias apropriadas da gripe.

A segunda etapa deste estudo compreende a obtencao de modelos preditivos
baseado em regressao com séries defasadas para a incidéncia da gripe no Brasil a
partir dos dados de incidéncia das demais regides (como Europa, América do Norte,
Asia e América do Sul), bem como dos dados da diversidade genética dos virus
HIN1 e H3N2. Nesta etapa procura-se determinar o melhor modelo preditivo para
a incidéncia da gripe no Brasil, dentre uma série de modelos candidatos.

O trabalho estd organizado em trés se¢oes. Na primeira secdo comega-se abor-
dando os conceitos de gripe, virus Influenza e sobre a dindmica migratéria da gripe.
Em seguida explica-se com mais detalhes as metodologias de Granger causalidade



e de regressao com defasagens. A segunda secao esclarece como foi feita a coleta, a
limpeza e a organizacao dos dados. A terceira se¢ao apresenta os resultados das ana-
lises de Granger causalidade e de regressao com defasagens, junto com uma analise
descritiva dos dados.
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2 Gripe

Uma das doencgas mais frequentes no Brasil e no mundo é a gripe comum. A
gripe se caracteriza por uma infeccao aguda do sistema respiratério e é provocada
por diversos virus RNA. Virus de RNA sao aqueles que tém RNA como material
genético e que sao mais propensos a sofrer mutagoes genéticas. Sabe-se que todo ano
ha diversos casos registrados e até 6bitos por influenza, o tipo mais comum de virus
da gripe (Rambaut et al., 2008). Segundo Barr et al. (2010), a vacinagdo contra a
gripe é a medida mais eficaz para a sua prevencao.

2.1 O Virus Influenza

Todos os anos, cerca de 10% da populacdo mundial contrai o virus influenza,
sendo esse responsavel por entre 250.000 a 500.000 mortes anualmente, e seus sinto-
mas mais comuns sao tosse, febre, dores de cabeca, de garganta e dores musculares
(Eccles, 2005; Rambaut et al., 2008). Existem trés tipos comuns de virus, Influenza
A, B e C, sendo que os dois primeiros sao responsaveis por epidemias sazonais. Dos
trés tipos de virus, o tipo A é o que tem mais capacidade de se multiplicar num
organismo e grande parte dos seus casos ocorre no inverno e em paises de clima tem-
perado. Segundo Rambaut et al. (2008), a dindmica evoluciondria do virus influenza
A é formada por uma rapida mutacao, selecdo natural e rearranjo frequente.

De acordo com Forleo-Neto et al. (2003), a Influenza A se divide em subtipos
de hemaglutininas (H1, H2 e H3) e de neuraminidases (N1, N2) que sdo proteinas
presentes na superficie do virus. Nesse estudo deseja-se investigar melhor o compor-
tamento dos virus da gripe HIN1 (hemaglutinina H1 e neuraminidase N1) e H3N2
(hemaglutinina H3 e neuraminidase N2) separadamente, que sao os mais recorrentes.

2.1.1 HIN1

O subtipo HIN1 surgiu em 1918 causando uma pandemia conhecida como Gripe
Espanhola, uma das pandemias mais mortais da histoéria, tendo afetado cerca de 1/4
da populagao mundial e sendo responsavel por dezenas de milhdes mortes (Garten
et al., 2009). O virus da gripe HIN1 reapareceu em 1977 e desde entao as suas epide-
mias apontam menores taxas de mortalidade quando comparadas com as epidemias
da H3N2 (Rambaut et al., 2008). Apesar disso, em 2009 ocorreu a pandemia do
subtipo HIN1, onde os primeiros surtos manifestaram-se no México, espalhando-se
pelo mundo (Rambaut e Holmes, 2009). Segundo Silva (2015), ap6s o ano de 2009,
o virus HIN1 continua circulando no Brasil, caracterizando-se por gerar epidemias
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anuais sazonais com altas taxas de mortalidade. Os novos grupos filogenéticos (de
origem) do virus HIN1 dessas epidemias anuais aparentam iniciar em paises do
hemisfério norte, indo para o Brasil apenas na epidemia do ano seguinte.

2.1.2 H3N2

O subtipo H3N2 surgiu em 1968 como sendo a terceira pandemia do século XX
chamada de Gripe de Hong Kong e tem dominado as epidemias sazonais do virus
influenza A nos ultimos anos (Ibiapina et al., 2005). Segundo estudo Kaji et al.
(2003), ha diferengas nos sintomas das gripes HIN1 e H3N2 entre as quais, podemos
citar, o fato da febre ser maior no virus do subtipo H3N2 quando comparado ao
grupo HIN1. Atualmente as linhagens do subtipo H3N2 chegam no Brasil desde
paises vizinhos da América do Sul e entram no pais principalmente pela regiao
Sudeste (Born, 2013).

2.1.3 Dinamica Migratéria da Gripe

De acordo com Rambaut et al. (2008), a China tem sido o lugar proposto como
o epicentro do virus da gripe A (HIN1 e H3N2). O mesmo também fala na pos-
sibilidade das regioes tropicais serem as populacoes de origem de novas mutagoes
sazonais, ou seja, a diversidade genética é gerada nessa populacao de origem, os
trépicos, e depois avanca para os hemisférios norte e sul.

Conforme Born (2013), quando se fala do virus da gripe H3N2 compreende-se
que as epidemias de gripe no hemisfério norte ocorrem entre os meses de novembro e
marco e no hemisfério sul de maio a setembro. Ademais foi possivel compreender que
as cepas sao primeiramente espalhadas para a América do Norte e Europa e s6 depois
para a América do Sul (Russell et al., 2008). Segundo estudos, Hong Kong é o lugar
com maior probabilidade de ascendéncia das novas variantes disseminadas e o Brasil
o local com menor probabilidade, onde a sua principal porta de entrada do virus da
gripe H3N2 seria a regiao Sudeste seguida pelas regides Sul e Nordeste (Born, 2013).
Portanto, seria interessante desenvolver e atualizar vacinas na América do Sul com
cepas da Europa e dos Estados Unidos de estacoes sazonais anteriores.

2.2 Granger Causalidade

Nesse estudo serd utilizado o método de Granger causalidade para estudar a
dindmica migratéria da gripe (Granger, 1969). Este método tem como objetivo de-
terminar o sentido causal entre duas variaveis, estipulando que X; Granger causa
Y; se os valores passados de X; ajudam a prever o valor presente de Y;, podendo
fornecer resultados melhores que considerando apenas o passado de Y;. Mais espe-
cificamente, é uma maneira de verificar se uma série temporal ajuda na previsao de
outra série através da modelagem VAR. Para utilizar este método as séries precisam
ser equiparadas.

Na estatistica, matematica e econometria, uma série temporal ¢ um segmento de
uma das possiveis trajetérias de um processo estocastico {X;}iez. Informalmente,
uma série temporal de tamanho n, digamos {z;}};, ¢ um conjunto de valores ob-
servados ao longo do tempo.
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2.2.1 Técnica Utilizada

Nesta se¢ao serao abordadas as técnicas estatisticas que estao por tras da meto-
dologia de Granger causalidade.

Modelo de Vetores Autorregressivos (VAR)

O modelo de Vetores Autorregressivos (VAR) é uma extensao dos modelos Autor-
regressivos (AR) e tem como um dos seus objetivos prever o comportamento futuro
de séries temporais inter-relacionadas (Sims, 1980). A equagao definida pelo VAR
determina uma varidvel em variaveis defasadas de si propria e de outras variaveis
que estao no modelo.

Um processo estocdstico k-dimensional X; é dito ser um processo VAR(p) se
puder ser escrito como

Y, =c+ A Y1 +AY o+ +AY, , +e

onde ¢ é um vetor k de constantes (interceptos), A;,--- , A, sdo matrizes k x k e &
um vetor k-dimensional de erros.
O modelo de previsao de séries temporais inter-relacionadas Y; e X; é dado por

Yt =c+ Z Bth—i + Z Ath_j + &4,
i=1 j=1

onde By, -+ ,Bse Ay, .-+, A, s@0 matrizes constantes que relacionam valores passa-
dos das variaveis dependentes e das variaveis independentes e €; ¢ um ruido branco
k-dimensional.

Granger causalidade

A ideia por tras de Granger causalidade (para séries temporais univariadas) é
considerar o modelo

k m
Y= 5o+ Z@Yt—i + Z a; Xy 5+ €

i1 j=1
onde g; denota o ruido branco. Dizemos que X; Granger causa Y; se os valores

passados de X; ajudam a prever o valor presente de Y;. Para testar se X; Granger-
causa Y; considere o seguinte teste

Hy:a;=---=a,;=0 vs. Hy:as#0, para pelo menos um s € {1,--- ,m}.

No teste acima, com a rejeicao da hipdtese nula pode-se concluir que X; Granger-
causa Y;. Semelhantemente, considerando o modelo dado por

k m
Xy = Po+ Zﬁiy;i—i + Z a; Xi_j+ &

i=1 j=1

Para testar se Y; Granger-causa X; considere o seguinte teste

Hy:p=-+=0,=0 vs. Hj:f,#0, para pelo menos um s € {1,--- , k}.
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No teste acima, com a rejeicao da hipétese nula pode-se concluir que Y; Granger-
causa X;.

2.2.2 Granger Causalidade e Estacionariedade

Antes de aplicar o método de Granger causalidade, precisa-se verificar se as séries
sdo ou nao-estacionarias, e para isso sao utilizados testes como o de Phillips-Perron
(Phillips e Perron, 1988). Nesse teste a hipétese nula é de que a série apresenta pelo
menos uma raiz unitéria (série nao estaciondria) e a hipétese alternativa é a auséncia
de raiz unitaria. Desse modo, a série sera considerada estacionaria se rejeitar-se a
hipotese nula. Uma analise grafica preliminar pode auxiliar na decisao da aplicagao
ou nao de testes de estacionariedade. A auséncia de tendéncias deterministicas
visiveis e/ou sazonalidades aparentes sao indicios de estacionariedades. Entretanto,
nao sao suficientes para tomada de decisdo, que, preferencialmente, deve ser feita
através de um teste apropriado como o Phillips-Perron ou ADF (Dickey e Fuller,
1981).

Granger causalidade para séries estacionarias

No método de Granger causalidade, caso ambas séries forem estacionarias, deve-
se seguir as seguintes etapas:

1. Verificar se as séries temporais cointegram utilizando o teste de cointegragao
de Phillips-Ouliaris (Phillips e Ouliaris, 1990).

2. Ajustar um modelo VAR(p), onde p é o niimero de defasagens. Esse ntimero
de defasagens pode ser escolhido utilizando métodos usuais.

3. Aplicar o teste de Granger causalidade no modelo VAR definido anteriormente.
Nele precisa-se declarar qual variavel acredita-se que Granger causa a outra.
A rejeicao da hipétese nula indica a existéncia de Granger causalidade.

Granger causalidade para séries nao-estacionarias

Uma forma de aplicar o método de Granger causalidade caso as séries nao forem
estacionarias é utilizando o procedimento de Toda e Yamamoto, introduzido por
Toda e Yamamoto (1995), e que compreende os seguintes passos:

1. Verificar se as séries cointegram. Duas séries cointegram se possuem a mesma
ordem de integracao, digamos m, e se o residuo da regressao de uma série pela
outra for estacionario, o que pode ser determinado utilizando-se testes como
o de Phillips-Perron.

2. Ajustar um modelo VAR(p).

3. Para aplicar o Teste de Wald, precisa-se ajustar um modelo VAR(p + m) aos
dados. Este modelo certamente apresentara varias variaveis nao significativas,
dados os passos anteriores, mas isto nao é problema visto que este modelo nao
sera utilizado diretamente — é apenas um dispositivo para garantir a teoria
assintética. Através da rejeicao da hipotese nula pode-se concluir a existéncia
de Granger causalidade na direcao testada.
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2.2.3 Aplicagoes de Granger Causalidade

O método de Granger causalidade apresenta diversas areas de aplicabilidade e é
bastante utilizado principalmente no campo da economia. Diversos artigos podem
ser encontrados empregando essa teoria, com o objetivo de analisar a relagdao entre
as variaveis. Alguns exemplos de aplicagoes sao dados abaixo.

Na area da economia estudou-se a causalidade entre as principais bolsas de valo-
res do mundo, mostrando como os mercados se comportam entre si e analisando se
um mercado apresenta forte influéncia sobre os demais (Farias e Safadi, 2010). Os
principais resultados indicaram que o mercado brasileiro apresenta forte influéncia
sobre os mercados chinés e russo, mas o contrario nao ocorre.

Na area da agronomia ¢é de interesse estudar se determinadas variaveis agrope-
cudrias e socio-econémicas (como rebanho bovino e densidade demogréfica) Granger
causam o desmatamento na Amazonia (Diniz et al., 2009). As andlises apresenta-
ram resultados de que ha uma relacao causal entre o desmatamento e as variaveis
mencionadas anteriormente.

De acordo com Dantas e Weydmann (2009), na area econémica, uma questao im-
portante é o estudo da existéncia de uma relagao entre os precos externos e internos
da carne de frango. A pesquisa apontou que hé essa relacao e com isso percebe-se
que o comportamento do prego externo do frango pode auxiliar no planejamento da
producao.

Na area bioldgica investigou-se a relagao causal entre os casos de gripe em huma-
nos e a poluigao do ar no Taiwan (Chen et al., 2018). No estudo buscou-se a relag¢ao
entre os casos de influenza semanais ¢ o PM2.5 (material particulado) acumulado.
Os resultados indicaram que a poluicdo Granger causa os casos de gripe no grupo
de idosos (acima de 64 anos).

2.3 Modelos de Regressao

A segunda metodologia estatistica escolhida para este estudo é a regressao com
defasagens. Para a selecao dos modelos utilizaremos trés técnicas distintas, resumi-
das a seguir.

2.3.1 Selecao de Variaveis via Stepwise

Regressao Stepwise ¢ um método utilizado na construgdo de modelos que tem
como objetivo escolher varidveis preditas através de um algoritmo que verifica a
importancia delas (Hastie et al., 2009). Os tipos de selecao de varidveis mais co-
nhecidos sao a selegdo Forward-Stepwise e a selecao Backward-Stepwise. Na sele¢io
do tipo Forward-Stepwise, iniciamos com o modelo mais simples possivel, contando
apenas com o intercepto, e a cada passo adicionamos um preditor por vez, até que
um certo critério de parada seja alcancado. Neste trabalho utilizaremos os critérios
do p-valor e do AIC (Akaike, 1987), detalhados adiante. Um ponto positivo deste
método é que ele pode ser aplicado mesmo quando o nimero de preditores for muito
maior que o tamanho amostral. A selecdo Backward inicia com todos os preditores
do modelo, e em seguida remove iterativamente o preditor que tem o menor im-
pacto no ajuste, de acordo com algum critério, um de cada vez. Este procedimento
¢ iterado até que algum critério de parada previamente estipulado seja atingido.
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Esta sele¢cao s6 pode ser utilizada quando o nimero de preditores for menor que o
tamanho amostral. Neste trabalho utilizou-se a selecao Backward com dois critérios
de parada: o critério baseado no AIC e o p-valor.

O critério de informacao de Akaike, conhecido como AIC se baseia na fungao de
log-verossimilhanca e é definida pela equagao

AIC = —-2((0) + 2p

onde £(0) é a funcao de log-verossimilhanga e p é o nimero de parametros do mo-
delo (Akaike, 1987). O critério AIC tem como objetivo encontrar um balango entre
parcimonia e complexidade do modelo. Ou seja, é um método que procura um ba-
lanco entre quao bem um determinado modelo explica o comportamento da varidvel
resposta e o nimero de parametros que este modelo contém. Dentre varios modelos
competidores, selecionamos o modelo com o menor valor do AIC. Computacional-
mente, esta técnica esta implementada através da funcao step do pacote stats da
versao 4.0.0 do software R (R Core Team, 2020).

Outro método abordado foi Stepwise com o critério de p-valor, que seleciona
as variaveis de acordo com as suas estatisticas de Wald, adicionando os termos
significativos e eliminando os termos nao significativos. Este procedimento ocorre
até que uma regra de parada seja alcancada, como por exemplo, quando todas as
variaveis tiverem um p-valor abaixo de algum limite escolhido.

2.3.2 LASSO

A Regressao LASSO é um método de penalizacao que tem como objetivo fornecer
modelos menores e mais parcimoniosos (Hastie et al., 2009). A penalizacdo é apli-
cada nos coeficientes para diminuir o niimero de parametros e, consequentemente,
reduzir a incerteza do modelo.

Para ficar mais facil de compreender a Regressao LASSO, vamos primeiro recor-
dar a regressao de uma forma resumida. Na regressao quando utiliza-se o método de
minimos quadrados ordinarios (MQO), visa-se encontrar o melhor ajuste para um
determinado conjunto de dados procurando minimizar a soma dos quadrados das
diferencas entre os valores observados e estimados. Todavia, para utilizar o proce-
dimento de MQO é necessario que o erro seja distribuido aleatoriamente e siga uma
distribuicao normal. Na regressao estamos procurando 3 que satisfaca

~ MQO . ” 2
5% — axgmind S = (5-+ o + -+ Bpazspen)] |
BERP j=1
onde y; ¢ a variavel resposta que queremos predizer, x;i, Tjo,..., Tjp-1) SA0 as
variaveis preditoras, By, B1,. .., Bp-1) a0 os coeficientes ou parametros do modelo,
n é o tamanho da amostra e p é a quantidade de parametros.
A ideia dos métodos de penalizacao é procurar 8 tal que

BERP | j=1

= argmm{i{ (50 + Bz + -+ 5p—1$j(p71))}2 + Ag(ﬂ)})

onde g : R? — [0, 00) representa a fungao de penalidade (shrinkage penalty) e A > 0
controla o impacto dessa funcao. Este tltimo termo tem como objetivo provocar
uma redugao nos valores dos f3;’s
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Quando a fun¢ao de penalizacgao g é dada por g(8) = Z?;(l) |3;] temos o método
LASSO. Neste caso a estimativa via LASSO para B é obtida através do seguinte
problema de optimizagcao:

n p—1
B - argmm{Z[yj = (B Brag + o+ Byai )]+ Z'ﬁj'}

BeERP | j=1 j=0

onde o ultimo termo da equacao A Z?;% |5;] visa penalizar os valores dos coeficientes
Bj. A ideia dessa penalizagao é tornar os parametros ; tdo pequenos ou até mesmo
nulos, para que possamos elimina-los do modelo, assim eliminando o atributo e redu-
zindo a dimensionalidade do modelo. Ademais o pardmetro A\ controla a “redugao”
do modelo, e deve ser escolhido de modo a controlar o balango variancia-viés. No
software R (R Core Team, 2020) este método estd implementado no pacote glmnet.
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3 Dados da Gripe

Este capitulo descreve o banco de dados, apresentando detalhes sobre a coleta
dos dados, em quais fontes eles foram obtidos, e quais métodos estatisticos foram
utilizados na limpeza, organizacao e formatacao dos dados.

3.1 Numero de Casos Positivos da Gripe

Os dados relativos ao nuimero de casos positivos da gripe foram retirados da
Flunet, uma ferramenta on-line mantida pela Organizagado Mundial da Satide (WHO,
2020). Nela cada pais reporta semanalmente o niimero de casos testados, o nimero
de casos positivos e qual o tipo de virus. Tipicamente os dados reportados sao
referentes aos dados coletados em centros de referéncia em cada pais. Desta forma,
os dados que utilizamos nao sao exatamente os dados de incidéncia da gripe, mas
sim os dados reportados pelos centros de referéncia em cada pais que sdo utilizados
como proxy para a incidéncia da gripe. De qualquer forma, neste trabalho, tais
dados serao referenciados como dados de incidéncia da gripe. Nesse trabalho foram
coletados os dados das gripes HIN1 e H3N2 no intervalo de janeiro de 2008 até
novembro de 2019, mas devido a problemas de dados faltantes em 2008, os dados
utilizados na analise contemplam o periodo de outubro de 2008 até novembro de
2019.

Na Flunet os dados podem ser agregados por regiao ou por pais. Por simplicidade
consideramos os dados agregados por regiao, com exce¢ao do Brasil. Coletou-se dos
seguintes locais: Brasil, Regido da América do Norte, Regido da América do Sul,
Regido da América Central, Regiao Europeia, Regido do Sul da Asia e Regido do
Pacifico Ocidental. Um detalhe é que no banco de dados, cada regiao é composta por
um determinado niimero de paises, responsaveis por reportar seus dados. Porém,
devido a caracteristicas locais, os dados relativos a diversos paises apresentavam
uma quantidade alta de dados faltantes, muitas vezes acima dos 50%, resultando
em banco de dados locais intteis para nossos propoésitos. Para viabilizar a analise,
todos os paises apresentando uma quantidade superior a 50% de dados faltantes
foram excluidos na construgao do banco de dados da respectiva regiao.

Apoés a utilizacdo desse critério, o banco de dados relativo a Regiao Europeia foi
constituido utilizando-se os dados dos seguintes paises: Bélgica, Dinamarca, Espa-
nha, Estonia, Alemanha, Irlanda, Israel, Itdlia, Letonia, Holanda, Noruega, Polonia,
Federacao Russa, Eslovénia, Suécia, Suica, Turquia e Reino Unido da Gra-Bretanha
e Irlanda do Norte. A Regiao da América do Norte ficou constituida por: Canada e
Estados Unidos. A Regiao da América do Sul continha: Argentina, Bolivia, Chile,
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Colémbia, Equador, Guiana Francesa, Paraguai e Peru. A Regidao da América Cen-
tral continha: Costa Rica, Cuba, Reptblica Dominicana, El Salvador, Guatemala,
Honduras, Jamaica, México, Nicaragua e Panama. A Regiao do Sul da Asia apresen-
tava: Bangladesh, Butdo, India, Indonésia, Nepal, Sri Lanka e Tailandia. Por fim,
a Regiao do Pacifico Ocidental ficou constituida por: Australia, Camboja, China,
Japao, Republica Democratica Popular do Laos, Malasia, Nova Caledonia, Filipinas,
Republica da Coreia, Cingapura e Vietna.

As técnicas de séries temporais que utilizaremos requerem que os dados néo
contenham dados faltantes. Para resolver isso utilizou-se o método de imputagao,
que visa preencher os dados faltantes através do seguinte critério: multiplicar a
média do nimero de casos positivos da gripe da respectiva semana pela propor¢ao
que aquele pais representa de sua regiao. Em alguns casos, porém, ocorreu que a
semana tinha dados faltantes em todos os paises, e resolveu-se isso imputando-a
através da média entre a semana anterior e posterior.

Apos feita a imputacao, o banco de dados continha o niimero de casos positivos
da gripe registrado semanalmente por cada pais dentro de cada regiao. Todavia,
o fato de cada regido possuir varios paises reportando as suas incidéncias da gripe
complicava bastante a analise, e em vista disto, os dados foram agregados por regiao.
Esse agrupamento por regiao pode ser visto na Figura 3.1. Outra modificagao feita
foi agregar os dados de semanais para mensais.

Mapa com as Regioes

¢
f
;

@ Brasii @ Europeia @ AméricadoNorte @ AméricadoSul @ América Central

@ suldaAsia Pacifico Ocidental

Figura 3.1: Mapa com as diferentes regioes.
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3.2 Diversidade Genética

Para a montagem da diversidade genética', coletou-se os dados das sequéncias
genéticas, no site da NCBI Influenza Virus Database, uma instituicdo que fornece
acesso a informagoes biomédicas e gendmicas, e que procura sequenciar rapidamente
os virus da gripe de amostras coletadas (NCBI, 2020). O site disponibiliza gratuita-
mente este material para que pesquisadores utilizem os dados em seus estudos para
analisar o comportamento dos virus, comparando as suas cepas e identificando mais
rapidamente novas variantes, auxiliando, por exemplo, no desenvolvimento e atua-
lizacao de vacinas. Os dados consolidados pelo NCBI sao fruto de uma colaboragao
de diversos pesquisadores, que buscam isolar o virus para registrar a sua sequéncia
genética.

O banco de dados deste trabalho contém as sequéncias completas do cromossomo
4 (gene H4), do virus Influenza A, cujo hospedeiro é o ser humano, de todos os
continentes e no intervalo de outubro de 2008 até setembro de 2019. Como os dados
estao relacionados as sequéncias genéticas, entdo analisou-se os subtipos HINI1 e
H3N2 separadamente.

Diversidade genética é uma medida populacional que procura quantificar dife-
rencas entre virus. Com ela torna-se possivel comparar a variedade genética entre
subtipos (HIN1 e H3N2) e dentro das populagoes, focando, por exemplo, em muta-
coes. Esta medida é baseada no nimero de diferengas de nucleotideos (responséveis
pela formagao dos codigos genéticos) entre as sequéncias. Esta medida é obtida como
a distancia entre todos os individuos da populagdao. A distancia genética é simples-
mente uma distancia entre dois virus. A utilizacao de distancias genéticas depende
da comparacao, gene a gene, das sequéncias de RNA de diferentes virus. Todavia,
estas sequéncias nem sempre estao “alinhadas”, devido a possiveis mutagoes que
ocorrem em consequéncia de substituigoes, inser¢oes ou delecoes de nucleotideos.
Para que essa comparacao entre sequéncias possa ser feita, existem varias ferramen-
tas que permitem o alinhamento de sequéncias genéticas. Neste trabalho optou-se
por utilizar a ferramenta on-line MAFFT (Yamada et al., 2016).

O préximo passo apos o alinhamento das sequéncias é a criacdo de uma matriz
em que cada entrada contém a distancia genética entre duas amostras, calculadas
de acordo com uma métrica que veremos adiante. Em seguida combina-se estas
medidas (as distancias) com os periodos em que os virus foram isolados, obtendo
assim um comportamento temporal das distancias. Em seguida, conforme sugerido
em Jesus (2018), a diversidade do virus é avaliada ao longo do tempo usando o
esquema de médias moveis trimestrais.

A matriz de distancias foi calculada através da distancia entre todas as sequéncias
presente no banco de dados, duas a duas, usando a fun¢ao dist.dna do pacote ape
do software R. Este calculo resultou numa matriz n X n, simétrica, D, com entradas
[D];; = d;; onde d;; denota a distdncia genética entre as sequéncias i e j, onde
1=1,2,....,nej=1,2,...,n,isto é,

IDiversidade genética é uma medida que calcula quanto uma sequéncia genética se diferencia
de outra sequéncia. Esta medida é explicada com mais detalhes nos proximos paragrafos.
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0 d12 d13 e dln

d21 0 d23 e d2n

D=| dn d» 0 - ds,
dnl an dnS Tt 0

A matriz D é chamada de matriz de distdncias. Observa-se que os elementos da
diagonal sao zeros, pois, naturalmente, quando ¢ = j temos d;; = 0.

Neste trabalho a matriz D foi utilizada para calcular a diversidade genética do
virus através da média das distancias, no esquema de janela deslizante com k = 3,
no periodo de interesse do estudo. Fez-se este calculo no intervalo de outubro de
2008 até setembro de 2019, separadamente para HIN1 e H3N2, e para seguintes
regides: Asia, América do Norte e global (todos os continentes).
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4 Resultados

Neste capitulo sdo apresentados em detalhes os resultados das analises descritas
nas Secoes 2.2 e 2.3.

4.1 Analise Exploratoéria

Esta secao apresenta uma andlise descritiva dos dados relativos a incidéncia da
gripe e dos dados relacionados a diversidade genética.

4.1.1 Numero de Casos Positivos da Gripe

Nesta subsecao o objetivo é analisar o comportamento dos dados relacionados a
incidéncia da gripe. A exploracao os dados sera através da visualizagdo dos respec-
tivos graficos: série temporal da incidéncia da gripe, média mensal da incidéncia da
gripe e funcao de autocorrelacao (ACF). Cada um desses trés gréficos é apresentado
sete vezes, um para cada regiao. Conclui-se a andlise descritiva com uma matriz de
correlagao das incidéncias.
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Figura 4.1: Gréaficos da incidéncia da gripe no Brasil (10/2008 — 12/2018).

A Figura 4.1(a) ilustra a série temporal do niimero de casos positivos da gripe
no Brasil. Através de uma andlise grafica percebe-se que a série ndo aparenta ser
estaciondria, pois a variavel nao se comporta de forma aleatéria ao longo dos meses.
A série nao parece apresentar uma tendéncia, pois nao ha um padrao de cresci-
mento/decrescimento ao longo do tempo. A sazonalidade vai ser verificada com o
grafico da funcao de autocorrelagao da série.

A Figura 4.1(b) apresenta o nimero de casos positivos médios a cada més no
Brasil. Observa-se que os meses de abril, maio e junho (préximos ao inverno) sao
aqueles que apresentam uma maior incidéncia de gripe. Ademais os meses que
apresentam um menor nimero de casos de gripe sao novembro, dezembro e janeiro
(época préxima ao verao).
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Figura 4.2: Gréficos da incidéncia da gripe na Regido da América do Norte (10/2008
— 12/2018).

A Figura 4.2(a) apresenta a série temporal do niimero de casos positivos da gripe
na Regido da América do Norte. A série apresenta sazonalidade, pois ha padroes
de comportamento que se repetem, e no caso dessa série ha diversos picos anuais
que ocorrem no inicio/fim do ano (época do inverno), onde a incidéncia da gripe
aumenta. A série ndo parece ser estacionaria, pois a média e a varidncia nao sao
constantes ao longo do tempo. O grafico nao parece apresentar uma tendéncia, pois
nao hd um comportamento de crescimento/decrescimento ao longo dos meses.

A Figura 4.2(b) ilustra o nimero de casos positivos médios a cada més na Re-
gido da América do Norte. Percebe-se que os meses que representam o inverno no
hemisfério norte (dezembro, janeiro, fevereiro e margo) sao aqueles que apresentam
uma maior incidéncia de gripe, com no minimo 20.000 casos.
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Figura 4.3: Gréficos da incidéncia da gripe na Regido da América do Sul (10/2008
— 12/2018).

A Figura 4.3(a) apresenta a série temporal do nimero de casos positivos da
gripe na Regiao da América do Sul. Como as demais, a série temporal apresenta
uma notavel sazonalidade anual, sendo, portanto, nao estacionaria.

A Figura 4.3(b) apresenta o nimero de casos positivos médios a cada més na
Regiao da América do Sul. Observa-se que conforme o inverno vai chegando no
hemisfério sul, o nimero de casos vai aumentando. Os meses que apresentam uma
maior incidéncia de gripe sao junho, julho e agosto (época de inverno), onde o pico
deles é o més de junho, apresentando uma média maior que 3.000 casos.
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Figura 4.4: Gréficos da incidéncia da gripe na Regido da América Central (10/2008
— 12/2018).

A Figura 4.4(a) apresenta a série temporal do nimero de casos positivos da
gripe na Regidao da América Central. Observa-se que entre os anos de 2009 e 2010
a incidéncia da gripe é muito maior que os demais anos. A gripe suina (HIN1) é a
principal justificativa desse crescimento, visto que o México é tido como epicentro
desta epidemia. Ademais a série apresenta uma sazonalidade anual.

A Figura 4.4(b) apresenta o nimero de casos positivos médios a cada més na
Regiao da América Central. O grafico apresenta um pico da incidéncia da gripe no
més de setembro, com uma média de 2.750 casos, mas sem apresentar um compor-
tamento sazonal.
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Figura 4.5: Gréficos da incidéncia da gripe na Regiao Europeia (10/2008 — 12/2018).

A Figura 4.5(a) apresenta a série temporal do niimero de casos positivos da gripe
na Regiao Europeia. Analogamente aos casos anteriores, a série apresenta uma clara
sazonalidade anual e nao apresenta outras tendéncias deterministicas perceptiveis.

A Figura 4.5(b) ilustra o nimero de casos positivos médios a cada més na Regiao
Europeia. Este grafico apresenta um comportamento semelhante ao da Regidao da
Ameérica do Norte, pois os meses que apresentam uma maior incidéncia de gripe sao
dezembro, janeiro, fevereiro e margo (época de inverno). Observa-se que o pico na
Regiao Europeia encontra-se no més de fevereiro, com uma média de 25000 casos.
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Figura 4.6: Gréficos da incidéncia da gripe na Regido do Sul da Asia. (10/2008 —
12/2018).

A Figura 4.6(a) apresenta a série temporal do nimero de casos positivos da gripe
na Regido do Sul da Asia. o comportamento da série é parecido com as das demais
regides com forte sazonalidade anual e auséncia de outras tendéncias deterministicas.

A Figura 4.6(b) apresenta o nimero de casos positivos médios a cada més na
Regido do Sul da Asia. No grafico h4 dois picos na incidéncia da gripe, um no més
de marco com média de 900 casos, e outro no més de agosto com média acima de
1.100 casos.
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Figura 4.7: Graficos da incidéncia da gripe na Regidao do Pacifico Ocidental.
(10/2008 — 12/2018).

A Figura 4.7(a) apresenta a série temporal do niimero de casos positivos da gripe
na Regiao do Pacifico Ocidental. Assim como as demais, o comportamento da série
apresenta forte sazonalidade anual e auséncia de outras tendéncias deterministicas.

A Figura 4.7(b) ilustra o niimero de casos positivos médios a cada més na Regiao
do Pacifico Ocidental. Apesar dessa regiao conter paises do hemisfério norte e do
hemisfério sul (por exemplo, China e Austrédlia), o grafico apresenta o comporta-
mento sazonal tipico do hemisfério norte, pois da China vem a grande maioria dos
dados da regiao. Devido a isso, o nimero de casos positivos ¢ maior no meses de
dezembro, janeiro, fevereiro e margo (época de inverno do hemisfério norte). Na
Regiao do Pacifico Ocidental o pico se encontra no més de janeiro, apresentando
uma média maior que 14.000 casos.
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Figura 4.8: Gréfico da fun¢ao de autocorrelagdio (ACF) do Brasil, da Regidao da
América do Norte, da Regidao da América do Sul e da Regiao da América Central.
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Figura 4.9: Gréafico da fungdo de autocorrelacio (ACF) da Regido Europeia, da
Regido do Sul da Asia e da Regidao do Pacifico Ocidental.

As Figuras 4.8 e 4.9 apresentam as fungdes de autocorrelagdo (ACF) de cada
regiao. Encontrou-se o efeito da sazonalidade nas seguintes regides: Brasil, América
do Norte, América do Sul, Europa e Pacifico Ocidental. Em todos casos a série
apresenta padroes alternados de defasagens positivas e negativas, e o periodo sazonal
é de aproximadamente 12 meses (lag = 12). No entanto, na Regido do Sul da Asia
h& baixa evidéncia de sazonalidade, pois a maior parte das linhas verticais, que
visam a indicar o grau de correlagdo entre as diferentes defasagens, estao dentro do
intervalo de confianca de 95%. Ademais, a Regiao da América Central nao apresenta
quatro estacoes bem definidas, o que explica a auséncia da sazonalidade no grafico.
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Figura 4.10: Matriz de correlagdo da incidéncia da gripe nas diversas regioes consi-
deradas.

A matriz de correlagao (Figura 4.10) tem por objetivo descrever a associagao
entre as diversas regides consideradas no trabalho. Nesse caso as variaveis sdo as
incidéncias da gripe das sete regides. Observa-se que o Brasil ndo apresenta ne-
nhuma correlacao com as demais regioes. Entretanto, ha uma correlagao positiva
entre a Regido da América do Norte e a Regiao Europeia (0.79), entre a Regiao da
América do Norte e a Regiao do Pacifico Ocidental (0.70) e entre Regiao Europeia e
a Regiao do Pacifico Ocidental (0.67). As correlagoes entre as incidéncias podem ser
confirmadas através de uma analise grafica, que visa comparar as séries temporais
das diferentes regices.

Comparando séries temporais
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Figura 4.11: Comparando séries temporais.

A Figura 4.11 compara as séries temporais da Regiao Europeia, Regiao da Amé-
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rica do Norte e Regiao da América do Sul. Observa-se que as séries da Europa e da
América do Norte apresentam um comportamento muito parecido e isso justifica a
correlagao delas ser de 0.79. No entanto, a série da América do Sul é muito diferente
das demais séries, onde a magnitude ¢ um dos principais motivos, e por consequén-
cia disso que a sua correlacdo com a Regiao FEuropeia é de apenas -0.21, e com a
América do Norte é de somente -0.11.

4.1.2 Diversidade Genética

Nesta subsecao o objetivo é analisar o comportamento dos dados relativos a
diversidade genética da gripe. A andlise descritiva serd apenas uma visualizagao
e interpretacao das séries temporais das diversidades genéticas. Neste caso sao
apresentadas 6 séries temporais, uma para cada regiao (global, América do Norte e
Asia) para os virus das gripes HIN1 e H3N2.
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(a) Diversidade genética da América do Norte (subtipo HIN1).
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(b) Diversidade genética da América do Norte (subtipo H3N2).

Figura 4.12: Série temporal trimestral da diversidade genética da América do Norte
(10/2008—12/2018).
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A Figura 4.12 apresenta as diversidades genéticas dos virus HIN1 e H3N2 na
Regiao da América do Norte. Na Figura 4.12(a) do virus HIN1 observa-se uma
alta diversidade genética no ano de 2009, que é decorrente da pandemia de gripe A.
H& um pico no ano de 2014 que, segundo Linderman et al. (2014), foi um periodo
em que as cepas correntes do virus HIN1 causaram um nivel inusitadamente alto
da doenga em adultos de meia-idade, pois a mutacao desse periodo (2013-2014) foi
muito particular, evitando as respostas imunologicas no grupo dos adultos. Ademais,
nota-se que a dimensao da diversidade genética do virus HIN1 é maior que a do virus
H3N2.

Na Figura 4.12(b) da diversidade do virus H3N2, percebe-se que hd um pico no
ano de 2011 e uma pequena tendéncia crescente a partir do ano de 2013. No entanto,
nao identificou-se nenhuma sazonalidade na diversidade.
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Figura 4.13: Série temporal trimestral da diversidade genética global

(10/2008—12/2018)

A Figura 4.13 apresenta as diversidades genéticas globais dos virus HIN1 e H3N2.
A Figura 4.13(a), relativa ao subtipo HIN1, apresenta um grande aumento da diver-
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sidade no ano de 2009, coincidindo com o periodo da pandemia desse virus. Ha um
pico da diversidade no ano de 2014, justificado pela alta mutacao daquele periodo
causando um aumento da incidéncia da doenca em adultos. Ademais, ao comparar-
se o grafico da diversidade global com o da América do Norte (HIN1), observa-se
que ambos graficos sdo muito semelhantes, consequéncia do fato que grande parte
dos dados globais de diversidade genética provém da América do Norte.

A Figura 4.13(b) apresenta a diversidade global do virus H3N2. Percebe-se uma
tendéncia crescente ao longo dos anos, indicando uma possivel adaptabilidade do
virus. Todavia o impacto é inferior que a diversidade da América do Norte (H3N2),
pois a dimensao da diversidade genética global é menor. A série nao apresenta média
e variancia constantes ao longo do tempo, indicando nao estacionariedade.
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(b) Diversidade genética da Asia (subtipo H3N2).

Figura 4.14:  Série temporal trimestral da diversidade genética da Asia
(10/2008—12/2018)

A Figura 4.14 apresenta as diversidades genéticas dos virus HIN1 e H3N2 na
Asia. Na Figura 4.14(a), do subtipo HIN1, hd com comportamento semelhante as
demais regides (América do Norte HIN1 e global HIN1), com exce¢ao do ano de



35

2014, onde o pico da diversidade genética da Asia é menor. Ademais a série néo
apresenta tendéncia ou sazonalidade.

Na Figura 4.14(b) da diversidade do virus H3N2 hd uma pequena tendéncia no
aumento das diversidades genéticas ao longo do tempo, podendo indicar novamente
uma adaptabilidade do virus. Entretanto, a dimensdo da diversidade da Asia é
menor quando comparada a diversidade da América do Norte (H3N2).

4.2 Granger Causalidade

Esta secao apresenta os resultados obtidos da andlise de Granger Causalidade
utilizando dados relativos a incidéncia da gripe e dados relacionados a distancia
genética.

4.2.1 Numero de Casos Positivos da Gripe

Nesta analise utilizou-se os dados descritos na Se¢ao 3.1 (ntimero de casos po-
sitivos da gripe) para aplicar o método de Granger causalidade. Primeiramente, o
interesse é verificar se os dados de incidéncia do Brasil podem ser explicados através
dos dados de incidéncia das demais regioes. Para isso adotou-se o teste de Granger
causalidade (Subsegao 2.2.1), e os resultados seguem abaixo.

Tabela 4.1: Resultado do Teste de Wald (séries nao-estacionarias).

Hipdétese Nula p-valor Lag
Regiao da América do Norte nao Granger-causa Brasil — 0.49 —
Regidao Europeia nao Granger-causa Brasil 0.02* 3
Regiao da América Central nao Granger-causa Brasil 0.94 —
Regiao da América do Sul nao Granger-causa Brasil 0.01°%* 2
Regido do Sul da Asia ndo Granger-causa Brasil 0.34

Regiao do Pacifico Ocidental ndo Granger-causa Brasil — 0.83 —

Considerando o = 0.05, nota-se na Tabela 4.1 que as regioes da Europa e da
América do Sul Granger-causam o Brasil. Isso significa que o niimero de casos
positivos da gripe destas regioes Granger-causam o nimero de casos positivos da
gripe no Brasil. Este resultado sugere que tanto a incidéncia da Regiao Furopeia
quanto a da Regiao da América do Sul ajudam a prever o valor presente da incidéncia
no Brasil.

Em seguida escolheu-se fazer uma segunda anélise, sem envolver o Brasil. Como
explicado na Subsecao 2.1.3, na literatura acredita-se que o epicentro da gripe no
mundo se encontra no continente asiatico, em particular na China, de onde o virus
migra para o hemisfério norte durante o solsticio de inverno. Com isso decidiu-se
verificar se a Regiao do Pacifico Ocidental (regiao que contém grande parte dos
dados da Asia), Granger-causa as regioes do hemisfério norte.
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Tabela 4.2: Resultado do Teste de Wald (séries nao-estacionarias).

Hipotese Nula p-valor Lag
Pacifico Ocidental ndo Granger-causa a América do Norte  0.03* 3
Pacifico Ocidental nao Granger-causa a Europa 0.00%* 3

Observa-se na Tabela 4.2 que, tomando a = 0.05, a Regiao do Pacifico Ocidental
Granger-causa ambas regides. Portanto, pode-se dizer que a incidéncia da Regiao
do Pacifico Ocidental ajuda a prever o valor presente da incidéncia da Regidao da
América do Norte e da Regiao Europeia.

Uma consideracao que pode-se fazer com esta analise é que, embora nao ha evi-
déncias de que a incidéncia da Regiao do Pacifico Ocidental ndao Granger-causa a
incidéncia do Brasil, existe um efeito indireto da Regiao do Pacifico com o Brasil,
pois o Pacifico Granger-causa a Regido Europeia que Granger-causa o Brasil. Este
efeito indireto nao é detectavel pois a analise de Granger causalidade nao é associ-
ativa e nem comutativa. Uma outra observagao é que descobriu-se que a incidéncia
da Regiao da América do Norte Granger-causa a incidéncia da Regido do Pacifico
Ocidental (p — valor = 0.029 e lag = 3), logo percebe-se que ha um efeito indi-
reto da Regido da América do Norte no Brasil, pois a Regiao da América do norte
Granger-causa a Regiao do Pacifico Ocidental que Granger-causa a Regiao Europeia
que Granger-causa o Brasil.

Por tdltimo, optou-se em analisar se alguma regiao Granger-causa outra regiao,
mas sem ter necessariamente uma relagdo direta ou indireta com o Brasil. Os resul-
tados encontrados sao apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Resultado do Teste de Wald (séries nao-estaciondrias).

Hipdétese Nula p-valor Lag
América Central nao Granger-causa América do Norte  0.06 3
América Central nao Granger-causa Europa 0.01%* 3
América Central ndo Granger-causa América do Sul 0.06 5
América Central ndo Granger-causa Pacifico Ocidental — 0.00* 3

A Tabela 4.3 mostra que, tomando o = 0.05, a incidéncia da Regiao da América
Central Granger-causa a incidéncia da Regiao FEuropeia e da Regiao do Pacifico
Ocidental. Todavia, se considerarmos um nivel de significincia um pouco maior, a
Regiao da América Central Granger-causa também as regioes da América do Norte
e da América do Sul. Uma das justificativas mais provaveis da Granger causalidade
da América Central nas outras regioes ¢ a ocorréncia da gripe suina (HIN1) nos
anos de 2009 e 2010. O México foi a origem e o epicentro dessa pandemia, o que
justifica o aumento da incidéncia da gripe primeiro na Regidao da América Central
e seguidamente para as demais regioes.
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4.2.2 Diversidade Genética

Nesta andlise utilizou-se os dados descritos nas se¢oes 3.1 (nimero de casos po-
sitivos da gripe) e 3.2 (diversidade genética) para aplicar o método de Granger
causalidade. O interesse inicial é verificar se os dados de incidéncia do Brasil podem
ser explicados através dos dados de diversidade genética. Para isso empregou-se
o teste de Granger causalidade (Subsegao 2.2.1) e os resultados seguem na tabela
abaixo. Para visualizar melhor os resultados, nomeou-se a diversidade genética da
América do Norte como North America, da Asia como Asia e a global como All.

Tabela 4.4: Resultado do Teste de Wald (séries nao-estacionarias).

Hipdtese Nula p-valor
North America (HIN1) ndo Granger-causa Brasil ~ 0.59
All (HIN1) nao Granger-causa Brasil 0.52
Asia (HIN1) nao Granger-causa Brasil 0.55
North America (H3N2) ndo Granger-causa Brasil — 0.23
All (H3N2) nao Granger-causa Brasil 0.12
Asia (H3N2) nao Granger-causa Brasil 0.36

Considerando o = 0.05, percebe-se que nenhuma diversidade genética Granger-
causa o Brasil, ou seja, a medida de diversidades genéticas nao ajudam a prever
o valor presente da incidéncia da gripe no Brasil. Em razao desses resultados,
optou-se em fazer uma segunda analise, com o interesse de verificar se os dados
de incidéncia das demais regioes podem ser explicados pelos dados da diversidade
genética. Porém como ha muitas combinagoes de regides e diversidades, decidiu-se
em apresentar apenas os resultados relevantes, que seguem na tabela abaixo.

Tabela 4.5: Resultado do Teste de Wald (séries nao-estacionarias).

Hipotese Nula p-valor Lag
North America (HIN1) nio Granger-causa Sul da Asia 0.01* 3
All (HIN1) ndo Granger-causa Sul da Asia 0.07 2
Asia (H3N2) nao Cranger-causa Sul da Asia 0.07 2
North America (H3N2) nao Granger-causa América Central — 0.05* 2
Asia (HIN1) nao Granger-causa América Central 0.00* 6

A Tabela 4.5 mostra que, considerando a = 0.05, as diversidades genéticas da
América do Norte (H3N2) e da Asia (HIN1) ajudam na previsio da incidéncia da
gripe da Regido da América Central. Ademais, que a América do Norte (HINT)
Granger-causa o Sul da Asia. No entanto, se considerarmos um nivel de significan-
cia um pouco maior, ocorre que as diversidades da Asia (H3N2) e global (HIN1)
Granger-causam a incidéncia da Regido do Sul da Asia.

Para finalizar essa se¢do, optou-se em montar um diagrama que resume e agrupa
diversas Granger causalidades encontradas nesse trabalho.
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Figura 4.15: Diagrama de Granger causalidade.

A Figura 4.15 mostra que as diversidades genéticas da América do Norte (H3N2)
e da Asia (HIN1) Granger-causam a incidéncia da gripe da América Central, que
Granger-causa as incidéncias da América do Norte, América do Sul, Europa e Pa-
cifico Ocidental. Ademais que as incidéncias das regides da América do Sul e da
Europa ajudam na previsao da incidéncia no Brasil.

A Tabela 4.6 apresenta um resultado adicional encontrado. Nela percebe-se que
a diversidade genética da América do Norte (HIN1) Granger-causa a diversidade
genética da Asia (HIN1).

Tabela 4.6: Resultado do Teste de Wald (séries nao-estaciondrias).

Hipétese Nula p-valor Lag
North America (HIN1) ndo Granger-causa Asia (HIN1) 0.00* 2

4.3 Regressao com Defasagens

Esta secao apresentamos os resultados obtidos da andlise de regressao com de-
fasagens utilizando dados relativos a incidéncia da gripe e dados relacionados a
distancia genética.

4.3.1 Numero de Casos Positivos da Gripe

Nesta andlise foram utilizados os dados descritos na Segao 3.1 (ntimero de casos
positivos da gripe) para representar a incidéncia da gripe no Brasil (denotado por
B), na Europa (£), na América do Norte (A), na América Central (C'), na América
do Sul (S), no Sul da Asia (s) e no Pacifico Ocidental (). Este estudo tem
como objetivo encontrar um modelo linear para a incidéncia da gripe no Brasil
no tempo atual, digamos més ¢, sendo indicado por B;. Procura-se explicar esta
incidéncia através dos dados historicos das regioes consideradas nos tltimos 11 meses
(defasagens), que no caso do Brasil denota-se por B;_ 1, By o, B;_3, -+, B;_11, na
América do Norte indica-se por A;_1, A;_o, A3, -+, A;_11 e semelhantemente para
as demais regioes.
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Para a modelagem escolheu-se trés modelos que utilizam o critério de selecao
de variaveis devido ao grande nimero de varidveis explicativas, onde dois modelos
utilizam o método de penalizacao LASSO, um com cinco e outro com dez variaveis
(denotados por p), e o ultimo trata-se do método Stepwise com o critério do p-valor,
apresentando um nivel de significAncia de 4.11%. Recorda-se que para o ajuste
dos modelos utilizou-se dados mensais, logo cada defasagem resulta em um més de
atraso.

O primeiro modelo ajustado foi o modelo LASSO com p = 5 variaveis, o segundo
foi o modelo LASSO com p = 10 variaveis e o terceiro foi o modelo Stepwise. A Ta-
bela 4.7 apresenta as covariaveis escolhidas e seus respectivos coeficientes ajustados
para cada modelo considerado.

Tabela 4.7: Covariaveis e respectivos coeficientes dos modelos LASSO com 5 varia-
veis, LASSO com 10 variaveis e Stepwise.

Covariaveis | LASSO 5 | LASSO 10 | Stepwise
Intercepto 59.486 50.519 -4.535
B, 4 0.53585 0.58964 0.85254
B » — -0.03595 | -0.34971
B; 3 — -0.01192 —
Ai_o — — -0.00410
Ay 0.00032 0.00072 —
Cy_3 -0.00079 | -0.00864 | -0.02094
Si_3 — — 0.03652
W7 — -0.00024 —

E; 4 — 0.00084 0.00587
E; 5 0.00578 0.00656 0.01071
E; 3 0.00242 0.00169 —
E;i 4 — 0.00088 0.00638

A Tabela 4.7 mostra que as varidveis B, _; (nimero de casos positivos no Brasil
no tempo t—1), Cy_3 (nimero de casos positivos na América Central no tempo ¢ —3)
e F;_o (nimero de casos positivos na Europa no tempo t — 2) aparecem em todos
os trés modelos. Uma outra maneira de interpretar os resultados é analisando-se a
coluna dos coeficientes. Nela pode-se perceber a direcao do impacto que as variaveis
explicativas tém sobre a variavel resposta B;. Por exemplo, a variavel explicativa
B;_1, presente em todos modelos, apresenta um coeficiente positivo, indicando que
na medida em que o nimero dos casos no Brasil no tempo ¢t — 1 cresce, o nimero de
casos 1no Brasil no tempo ¢ (varidvel resposta) tende a crescer também.

Uma segunda anélise optou por ser feita considerando cinco modelos (onde trés
modelos sao os mesmos utilizados anteriormente, o quarto é um Stepwise com mais
varidveis e o quinto é um StepAIC), mas acrescentando-se uma nova variavel ao mo-
delo, chamada p;, cujo objetivo é representar a média do nimero de casos positivos
da gripe no Brasil em cada um dos doze meses. O interesse era saber se essa nova
variavel explicativa seria selecionada ou nao dentre os cinco modelos. Os resulta-
dos da anadlise sao apresentados nas Tabelas 4.8 a 4.12, uma para cada analise, que
mostram as covariaveis escolhidas e seus respectivos coeficientes.



40

Tabela 4.8: Covariaveis e respectivos coeficientes do modelo ajustado utilizando o
modelo LASSO com 5 variaveis.

Covariaveis | Coeficientes
Intercepto 60.821
B 0.52843
Ay 0.00019
E, 0.00548
E_5 0.00242
11 0.01431

Tabela 4.9: Covariaveis e respectivos coeficientes do modelo ajustado utilizando o
modelo LASSO com 10 variaveis.

Covariaveis | Coeficientes
Intercepto 47.833
B 0.56373
B -0.00001
B: s -0.02262
Ay 0.00073
Ci_3 -0.00755
E,_4 0.00066
E,_, 0.00653
E,_5 0.00180
E._, 0.00049
Lt 0.01347

Tabela 4.10: Covariaveis e respectivos coeficientes do modelo ajustado utilizando o
modelo Stepwise 1 (mais variaveis).

Covariaveis | Coeficientes
Intercepto -0.843
B 0.8470
B;_, -0.34248
Ao -0.00414
Ci1 0.01515
Ci_3 -0.02490
B4 0.00535
Er » 0.01117
Ei_4 0.00642
E, g 0.00255
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Tabela 4.11: Covariaveis e respectivos coeficientes do modelo ajustado utilizando o
modelo Stepwise 2.

Covariaveis | Coeficientes
Intercepto 30.188
B, 0.83433
B_o -0.31969
Ao -0.00418
Ci1 0.01433
Ci_3 -0.02511
E,_ 0.00470
E 0.01113
By 0.00560

Tabela 4.12: Covariaveis e respectivos coeficientes do modelo ajustado utilizando o
modelo StepAIC.

Covariaveis | Intercepto B4 B_s B,_3 B, _¢ B, _9
Coeficientes | 245.813 0.99823 | -0.53320 | 0.19909 | 0.28382 | 0.19111
Covariaveis Btfll At,Q Atfg thz thg Ct74
Coeficientes | -0.11843 | -0.00909 | 0.00226 | 0.02714 | -0.03346 | 0.04356
Covariaveis Ci_s Ci_r Ci_g Si_o Si_3 Si_4
Coeficientes | 0.03575 | -0.07103 | 0.02461 | -0.07482 | 0.06675 | -0.09691
Covariaveis Si_6 Si_g Si_10 Si—11 Wi_q Wi_s
Coeficientes | -0.06438 | -0.09074 | 0.05997 | 0.03880 | 0.00995 | 0.01160
Covariaveis Wt,4 Wt,5 Wt,7 Wt78 Wt,10 St—1
Coeficientes | -0.03125 | 0.01487 | -0.02470 | 0.02208 | -0.00744 | -0.06890
Covariaveis Si_9 Si_3 Si_s Si—6 Si_7 Si—g
Coeficientes | 0.07105 | -0.10485 | 0.06589 | -0.15519 | 0.10050 | 0.05256
Covariaveis E_ E,_ o E,_, Ei ¢ E, - E, g
Coeficientes | 0.00923 0.01030 | 0.01163 | -0.00531 | 0.00745 | -0.01071
Covariaveis 1t

Coeficientes | -0.55066

Analisando-se as Tabelas 4.8 a 4.12 percebe-se que a nova variavel p; aparece
nos modelos LASSO com 5 e 10 variaveis e também no StepAIC, mas nado nas
modelagens Stepwise. Comparando as Tabelas do LASSO com p = 5, LASSO com
p = 10 e Stepwise 2 com as da analise anterior constata-se que variaveis selecionadas
de um modo geral sao as “mesmas” em todos modelos.

Apébs as modelagens optou-se em fazer uma andlise de predigao in-sample (pre-
digdo dentro da amostra) e out-of-sample (predicao fora da amostra) utilizando os
ultimos cinco modelos. Conforme a Secao 3.1, os dados sao de outubro de 2008 até
novembro de 2019, e destes, de 2008 até 2018 foi utilizado na modelagem e o ano
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de 2019 foi reservado para fazer a previsao out-of-sample. Um exemplo de predi¢ao
fora amostra seria prever o valor de fevereiro de 2019 utilizando os modelos citados
anteriormente (com dados até 2018) e acrescentando os dados de janeiro de 2019
nas covariaveis. As Figuras 4.16 a 4.20 apresentam os valores preditos (h = 1 passos
a frente) dentro e fora da amostra para cada um dos modelos considerados.

Valores preditos (LASSO com p=5)
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Figura 4.16: Gréafico predigdo h = 1 passo a frente (Modelo LASSO com p = 5).
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Figura 4.17: Gréfico predigao h = 1 passo a frente (Modelo LASSO com p = 10).
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Figura 4.18: Gréfico predigao h = 1 passo a frente (Modelo Stepwise 1).
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Figura 4.19: Gréfico predigao h = 1 passo a frente (Modelo Stepwise 2).
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Figura 4.20: Gréfico predigao h = 1 passo a frente (Modelo StepAIC).
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As Figuras 4.16 a 4.20 apresentam os valores preditos da variavel resposta By,
dentro e fora da amostra, e fazem uma comparacao entre essa predi¢do com os seus
valores verdadeiros, que estao sendo representados pela cor preta. Percebe-se que
as predi¢oes in-sample parecem estar razoaveis em todos os cinco modelos, com
excecdo do ano de 2011, onde os modelos erraram o pico. Mas quando se analisa
as predigoes out-of-sample nota-se que todos os modelos possuem um desempenho
semelhante, exceto pelo StepAIC que, comparativamente, apresenta uma previsao
fora da amostra muito ruim. Esta deficiéncia na previsao out-of-sample do StepAIC
pode ser atribuida ao ntimero grande de varidveis incluidas no modelo (p = 42),
que pode ocasionar o overfitting (sobreajuste) - quando um modelo se ajusta muito
bem aos dados, mas é ineficiente na predi¢ao de novos resultados. Ademais, apesar
de alguns modelos apresentarem previsoes negativas, como o objetivo é predizer os
picos de incidéncia da gripe, entao esses valores negativos nao serao considerados
um problema. A Tabela 4.13 apresenta o erro quadratico médio (EQM) e o erro
percentual absoluto médio (MAPE) das previsoes de cada modelo, dentro e fora da
amostra.

Tabela 4.13: Erro quadratico médio e erro percentual absoluto médio de previsao
de cada modelo.

Medidas/Modelos Stepwise 1 | Stepwise 2 | LASSO 5 | LASSO 10 | StepAIC
EQM (in-sample) 31586.7 32515.1 52788.1 46673.9 | 18124.7
EQM (out-of-sample) 43228.2 41513.0 21805.3 25453.8 | 241818.1
MAPE (in-sample) 91.2 85.8 105.2 88.0 105.7
MAPE (out-of-sample) 81.2 69.8 64.3 65.7 241.5

Analisando o EQM percebe-se que o modelo StepAIC apresentou, por grande
margem, o melhor desempenho em termos de previsao in-sample. Em termos de
EQM fora da amostra, os modelos LASSO foram melhores, com pequena vantagem
para LASSO com 5 varidveis. Em relacdo ao MAPE nota-se que dentro da amostra
o melhor foi 0 modelo Stepwise 2 e fora da amostra o modelo LASSO com p = 5.

Em um segundo momento, optou-se por analisar a capacidade preditora dos
modelos de um até 11 passos a frente. Portanto, como os dados dos modelos sao de
outubro de 2008 até dezembro de 2018, entao as previsoes serao desde janeiro de 2019
(1 passo a frente) até novembro de 2019 (11 passos a frente). As modelagens LASSO
com p = b variaveis (Tabela 4.8), LASSO com p = 10 variaveis (Tabela 4.9), Stepwise
1 (Tabela 4.10) e Stepwise 2 (Tabela 4.11), vistas anteriormente, vao ser utilizadas
nesta andlise. Apenas o modelo StepAIC (Tabela 4.12) nao vai ser utilizado, pois
na andlise anterior de predicao ele apresentou problemas de overfitting. Abaixo
encontram-se dois gréaficos que mostram os valores preditos de janeiro de 2019 (h = 1
passo a frente) até novembro de 2019 (h = 11 passos a frente) dos diferentes modelos,
onde o primeiro grafico apresenta a série temporal inteira e o segundo apenas parte
da série.
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Figura 4.21: Gréfico predicao h = 11 passos a frente.
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Figura 4.22: Gréfico predigdo h = 11 passos a frente (parte da série temporal).

A Figura 4.21 mostra os valores preditos da varidavel resposta B; no ano de
2019 nos diferentes modelos, e os valores verdadeiros de 2009 até 2019 em preto.
Percebe-se que as predigoes para o ano de 2019 parecem estar préximas dos seus
valores verdadeiros. No entanto na Figura 4.22 a predi¢cao do ano de 2019 nao
aparenta estar tao boa quanto aparentava estar no primeiro grafico, apesar de serem
os mesmos resultados. Conclui-se com ambos graficos que ha um comportamento
parecido entre os dados verdadeiros e os dados preditos para o ano de 2019, porém
os dados preditos parecem estar com alguns lags (meses) adiantado, pois tanto a
previsao quanto os dados reais indicam uma tendéncia crescente no inicio do ano
e uma tendéncia decrescente no final do ano. Para saber qual dos modelos fez o
melhor papel na predi¢ao, montou-se a Tabela 4.14 que apresenta o erro quadratico
médio de cada modelo e em cada um dos 11 passos.
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Tabela 4.14: Erro quadratico médio em cada um dos 11 passos.

Passos/Modelos Stepwise 1 | Stepwise 2 | LASSO 5 | LASSO 10
1 passo a frente 5904.13 8880.90 6346.41 5511.15
2 passos a frente 2958.38 4608.45 5712.86 6216.09
3 passos a frente 8736.86 10816.13 8895.71 10372.02
4 passos a frente 12323.75 14196.65 | 7305.05 9692.25
5 passos a frente 10129.28 11732.39 | 6349.04 7864.72
6 passos a frente 21543.97 21750.63 | 21599.59 | 21059.42
7 passos a frente 23130.21 | 22416.22 | 23092.44 22439.56
8 passos a frente 21381.31 20870.76 | 20206.98 | 19664.79
9 passos a frente 20962.64 21295.01 | 18254.56 | 18157.53
10 passos a frente 18934.49 19171.77 | 16485.37 | 16342.35
11 passos a frente 17653.39 17745.75 | 15798.62 | 15377.26

Por meio da Tabela 4.14, percebe-se que na predi¢do de um passo a frente (pre-
visao para janeiro de 2019) o modelo que apresentou o menor EQM e portanto o
melhor resultado foi o LASSO com p = 10 variaveis. No entanto na predicao de
dois passos a frente (previsao para janeiro de 2019 e fevereiro de 2019) nota-se que
o Stepwise 1 apresentou o menor EQM. Para facilitar a visualizagdo desta tabela
destacou-se em negrito o menor EQM em cada horizonte de previsao. Analisando os
menores EQM em cada um dos 11 passos, percebe-se que o modelo que apresentou
melhores resultados foi o LASSO com p = 10 variaveis, pois obteve o menor EQM
em 6 dos 11 cenarios.

4.3.2 Modelos utilizando Diversidade Genética

Nesta andlise utilizou-se os dados descritos na Segao 3.1 (ntimero de casos positi-
vos da gripe) para caracterizar a incidéncia da gripe no Brasil (denotado por B), na
Europa (£), na América do Norte (A), na América Central (C'), na América do Sul
(S), no Sul da Asia (s) e no Pacifico Ocidental (W). Ademais utilizou-se os dados
descritos na Se¢ao 3.2 para representar a diversidade genética da gripe na América
do Norte (denotado por N para o subtipo HIN1 e n para o subtipo H3N2), na Asia
(P para o subtipo HIN1 e p para o subtipo H3N2) e no mundo (M para o subtipo
HIN1 e m para o subtipo H3N2).

Este estudo tem como objetivo encontrar um modelo linear para a incidéncia
da gripe no Brasil no més ¢ (tempo atual), denotado por B;. O objetivo é ex-
plicar esta incidéncia através dos dados historicos das regioes consideradas nos 1l-
timos 6 meses (defasagens), denotado por B, 1, B; o, , B;_¢ para o Brasil, por
Ay, Ao, -+, As_g para a América do Norte, por E;_1, F;_o, -+, Fy_g para a Eu-
ropa e semelhantemente para as demais regides. Da mesma forma, procura-se ex-
plicar B, através dos dados historicos das diversidades genéticas consideradas nos
ultimos 6 meses que, no caso da diversidade genética da América do Norte para

a H3N2, denota-se por n;_1,n;_9,--- ,n;_g, na diversidade genética da Asia HIN1
indica-se por P,_1, P,_s, -+, P,_g e semelhantemente para as demais diversidades
gencéticas.

Para a modelagem escolheu-se cinco modelos que utilizam o critério de selecao de
variaveis devido ao grande ntimero variaveis explicativas, onde dois destes abordam
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o método LASSO, um com cinco e outro com dez variaveis, outros dois modelos se
tratam do método Stepwise com o critério do p-valor, onde o primeiro apresenta
um nivel de significancia de 10% e o segundo de 5%, e o tltimo se refere ao mé-
todo StepAIC, que é a selecdo Backward com o critério AIC. Abaixo encontram-se
cinco tabelas, uma para cada modelo, que mostram as covaridaveis escolhidas e seus
respectivos coeficientes.

Tabela 4.15: Covariaveis e respectivos coeficientes do modelo ajustado utilizando o
modelo LASSO com 5 variaveis.

Covariaveis | Coeficientes
Intercepto 54.872
B4 0.50499
Ay 0.00037
Ei 5 0.00535
E 5 0.00219
Lt 0.07586

Tabela 4.16: Covariaveis e respectivos coeficientes do modelo ajustado utilizando o
modelo LASSO com 10 variaveis.

Covariaveis | Coeficientes
Intercepto 42.789
B4 0.55347
B, 3 -0.02839
Ay 0.00114
Ci_3 -0.00689
B4 0.00077
E,_, 0.00618
E,_5 0.00147
Lt 0.07361
Py 2301.50
P_5 -2223.09
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Tabela 4.17: Covariaveis e respectivos coeficientes do modelo ajustado utilizando o
modelo Stepwise 1 (mais varidveis).

Covariaveis | Coeficientes
Intercepto 38.789
B, 0.85717
B,_» -0.34293
Ay 0.00286
Ci_s 0.02204
Ci_3 -0.03545
Si_o 0.02604
E,_, 0.00893
Py 6482.74
P_5 -9221.79

Tabela 4.18: Covariaveis e respectivos coeficientes do modelo ajustado utilizando o
modelo Stepwise 2.

Covariaveis | Coeficientes
Intercepto 60.916
B, 0.82104
B,_o -0.28483
Ay 0.00287
Ci_s 0.02541
Ci_3 -0.03639
E._ 0.00852
Py 5949.73
P_5 -8932.70
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Tabela 4.19: Covariaveis e respectivos coeficientes do modelo ajustado utilizando o
modelo StepAIC.

Covariaveis | Intercepto B;_1 B;_o Bi_g A1 Ao
Coeficientes | -451.560 0.76639 | -0.46651 | 0.16839 | -0.00339 | -0.00738
Covariaveis Ay A5 Ai_g Ci_o Ci_3 Ci_4
Coeficientes | -0.00362 0.00324 | -0.00406 | 0.04852 | -0.06649 0.03907
Covariaveis Ci_s5 Si_o Si_3 Si_5 Si—6 Wi_s
Coeficientes | -0.02277 0.05985 0.02626 | -0.06751 | 0.05491 0.01587
Covariaveis Wiy St_9 St_4 St—¢ E 4 Ei o
Coeficientes | -0.01493 0.06594 | -0.08059 | -0.10778 | 0.01320 0.01059
Covariaveis Ei_4 FE_¢ M;_o M;_y M;_g Mi_o
Coeficientes | 0.01843 0.00554 | -62816.42 | 7304.19 | -12771.59 | -27333.42
Covariaveis Nt_g N¢g_5 Pt—l Pt_g Pt_g Rg_5
Coeficientes | 45461.21 | 14107.46 | 13791.42 | 18133.72 | 7364.63 -7898.63
Covariaveis P_g Pr_1 PDi_4 PDi—g

Coeficientes | 10365.44 | 51570.26 | -31538.14 | 64825.66

Nas Tabelas 4.15 a 4.19 observamos que as variaveis de incidéncia que aparecem
em todos os cinco modelos sdo: B;_; (ntimero de casos positivos no Brasil com uma
defasagem), F;_o (ntimero de casos positivos na Europa com duas defasagens) e A;_4
(ntimero de casos positivos na América do Norte com quatro defasagens). Ademais
quando analisa-se as variaveis relacionadas a diversidade genética percebe-se que as
covariaveis P,_, (diversidade genética da gripe HIN1 na Asia com quatro defasagens)
e P,_5 (diversidade genética da gripe HIN1 na Asia com cinco defasagens) aparecem
em quase todos os modelos. Pode-se interpretar os resultados analisando a coluna
dos coeficientes. Nela percebe-se o impacto que as varidveis explicativas tém sobre a
variavel resposta B;. Por exemplo, a variavel de diversidade genética P,_4, presente
em varios modelos, apresenta um coeficiente positivo, indicando que na medida em
que a diversidade genética da gripe HIN1 na Asia no tempo ¢ — 4 cresce, o0 nimero
de casos no Brasil no tempo t (varidvel dependente) tende a crescer também.

Apés as modelagens optou-se em fazer uma andlise de predigao in-sample (pre-
digdo dentro da amostra) e out-of-sample (predi¢do fora da amostra), do mesmo
modo que foi feito na Subsegao 4.3.1. Nesta analise foram utilizados os dados das
Segoes 3.1 (niimero de casos positivos da gripe) e 3.2 (distancia genética da gripe),
no periodo de outubro de 2008 até agosto de 2019, onde 2008 até 2018 foi utilizado
na modelagem e o ano de 2019 foi reservado para fazer a previsao out-of-sample.
As Figuras 4.23 a 4.27 mostram os valores preditos (h = 1 passos a frente) dentro e
fora da amostra.
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Figura 4.23: Gréfico predigdo h = 1 passo a frente (Modelo LASSO com p = 5).
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Figura 4.24: Gréfico predigao h = 1 passo a frente (Modelo LASSO com p = 10).



NUmero de casos positivos

NUmero de casos positivos

Valores preditos (Modelo Stepwise 1)

2000~
1500-
1000 -

500~

o
1

1 1 1 1 1 1 I
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Anos

Figura 4.25: Gréfico predigdo h = 1 passo a frente (Modelo Stepwise 1).
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Figura 4.26: Gréafico predigao h = 1 passo a frente (Modelo Stepwise 2).

o1



52

Valores preditos (Modelo StepAIC)

@ 2000-
=
8 1500-
o
0
o
@ 1000 -
o
(O]
©
o 500-
(O]
E
Z 0' 1
1
1 1 1 1 1 1 1 1 1 !
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Anos

Figura 4.27: Gréfico predigdo h = 1 passo a frente (Modelo StepAlIC).

As Figuras 4.23 a 4.27 apresentam as previsoes da variavel resposta By, dentro e
fora da amostra, bem como os seus valores verdadeiros, representados pela cor preta.
Nota-se que, no geral, as predi¢oes in-sample aparentam estar boas em todos os cinco
modelos, com exce¢ao ano de 2011, onde os modelos erraram o pico. Porém quando
se analisa as predigoes out-of-sample percebe-se que apenas o StepAlIC estda muito
ruim, pois ocorre overfitting no modelo. No entanto para saber qual modelo fez um
papel melhor na previsao, construiu-se a Tabela 4.20 que compara o erro quadratico
médio (EQM) e o erro percentual absoluto médio (MAPE) de cada modelo e dentro
e fora da amostra.

Tabela 4.20: Erro quadratico médio e erro percentual absoluto médio de previsao
de cada modelo.

Medidas/Modelos Stepwise 1 | Stepwise 2 | LASSO 5 | LASSO 10 | StepAIC
EQM (in-sample) 34567.0 35555.7 55306.2 47175.5 18479.5
EQM (out-of-sample) 47623.4 44089.8 27781.2 33250.2 | 263571.0
MAPE (in-sample) 91.2 89.8 110.9 95.5 87.7
MAPE (out-of-sample) 66.5 65.8 53.1 60.7 177.4

Analisando o EQM nota-se que, dentro da amostra, o modelo StepAIC foi muito
melhor que os demais modelos. Em termos de EQM fora da amostra os modelos
LASSO foram melhores, com vantagem para LASSO com 5 variaveis. Em relagao
ao MAPE percebe-se que dentro da amostra o melhor foi o modelo StepAIC e fora
da amostra foi o modelo LASSO com p = 5.

Em um segundo momento, optou-se em prever nao somente um passo a frente,
mas desde um até 11 passos a frente, da mesma maneira que foi feita na Subsecao
4.3.1. Neste caso, como os dados sao de 2008 até 2018, entao as previsoes serao de
janeiro de 2019 (1 passo a frente) até novembro de 2019 (11 passos a frente). Os
modelos abordados nessa andlise sdo: LASSO com p = 5 varidveis (Tabela 4.15),
LASSO com p = 10 varidveis (Tabela 4.16), Stepwise 1 (Tabela 4.17) e Stepwise 2
(Tabela 4.18). Entretanto, o modelo StepAIC néao vai ser utilizado, pois anterior-
mente ele apresentou problemas de overfitting. As Figuras 4.28 e 4.29 apresentam
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os valores preditos de janeiro de 2019 (h = 1 passo a frente) até novembro de 2019
(h = 11 passos a frente) dos diferentes modelos, onde o primeiro gréafico apresenta a
série temporal inteira e o segundo apenas parte da série.
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Figura 4.28: Grafico predicdo h = 11 passos a frente.
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Figura 4.29: Gréfico predigdo h = 11 passos a frente (parte da série temporal).

As Figuras 4.28 e 4.29 mostram os valores verdadeiros da variavel resposta B;
em preto, e os valores preditos dos diferentes modelos em vermelho, azul, verde e
roxo. Analisando o ano de 2019 na Figura 4.28, nota-se que os valores preditos
estao bem semelhantes com os valores verdadeiros. Todavia ao visualizar a Figura
4.29, quando comparamos os dados reais e a previsdo, nota-se que a predi¢ao esté
boa, mas com algumas defasagens (meses) adiantados, o mesmo ocorrido na anélise
anterior de previsao de h = 11 passos a frente (Figura 4.22). Quanto aos modelos,
uma comparacao entre eles é feita na Tabela 4.21, que apresenta o erro quadratico
médio de cada um deles e em cada um dos 11 passos.



Tabela 4.21: Erro quadratico médio em cada um dos 11 passos.

Passos/Modelos Stepwise 1 | Stepwise 2 | LASSO 5 | LASSO 10
1 passo a frente 3512.23 5763.15 5701.45 5931.42

2 passos a frente | 3428.68 5700.51 5255.09 6250.04

3 passos a frente | 9823.78 12121.87 9153.06 | 10925.23
4 passos a frente | 17825.10 20082.56 8076.48 | 11122.06
5 passos a frente | 14600.88 16585.83 6721.95 | 8914.02

6 passos a frente | 25108.41 25039.21 20228.37 | 19934.59
7 passos a frente | 25466.23 25203.61 21693.13 | 21128.41
8 passos a frente | 22385.60 22583.82 18985.19 | 18531.94
9 passos a frente | 21318.42 22215.48 17174.71 | 17199.67
10 passos a frente | 19235.41 19998.24 15509.01 | 15481.04
11 passos a frente | 18353.35 19104.09 14851.20 | 14534.22

54

Por meio da Tabela 4.21, percebe-se que na predi¢do de um passo a frente (pre-
visdo para janeiro de 2019) o modelo Stepwise 1 foi o que apresentou o menor EQM
e, consequentemente, o melhor resultado. Entretanto na predicao de trés passos a
frente (previsdo para janeiro de 2019, fevereiro de 2019 e margo de 2019) o modelo
LASSO com p = 5 apresentou o menor EQM. Analisando todos os passos, nota-se
que o modelo que apresentou melhores resultados foi o LASSO com p = 10 variaveis,
pois obteve o menor EQM em cinco dentre os 11 horizontes considerados.

4.3.3 Comparacao das Previsoes

Esta subsecao tem como objetivo comparar os resultados obtidos nas Subsecoes
4.3.1 e 4.3.2 em relacao as predigoes. Estamos interessados em comparar os modelos
com apenas dados de incidéncia com os modelos com dados de incidéncia e de
diversidade genética quanto a seu poder preditivo. Nos graficos abaixo o termo
“incidéncia” sera utilizado para os modelos contendo apenas dados de incidéncia
enquanto o termo “genética” sera utilizado para os modelos elaborados com os dados
de incidéncia e de diversidade genética. A Figura 4.30 apresenta os erros quadraticos
médios obtidos na previsao fora da amostra (out-of-sample).
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Figura 4.30: Comparagao dos erros quadraticos médios (EQM) entre os dados de
incidéncia e os dados de genética na predicao h = 1 passo a frente.

Na Figura 4.30 percebe-se que em todas as quatro modelagens (LASSO com
p =5, LASSO com p = 10, Stepwise 1 e Stepwise 2) os dados de “incidéncia” foram
melhores, pois apresentaram um EQM menor. Ademais nota-se que o modelo que
mostrou-se preferivel foi o LASSO com p = 5.

Em seguida comparam-se os modelos na predicdo de um até 11 passos a frente
por meio de um grafico de linhas. Nesse caso é necessario um grafico para cada
tipo de modelagem e nele é feita uma analogia entre os dados de “incidéncia” e os
de “genética” apresentando os erros quadraticos médios obtidos em cada um dos 11
passos.
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Figura 4.31: Comparagao dos erros quadraticos médios (EQM) entre os dados de
incidéncia e os dados de genética na predi¢ao h = 11 passos a frente (Modelo LASSO
com p = b).
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Figura 4.32: Comparagao dos erros quadraticos médios (EQM) entre os dados de
incidéncia e os dados de genética na predi¢ao h = 11 passos a frente (Modelo LASSO
com p = 10).
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Comparando EQM (Modelo Stepwise 1)
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Figura 4.33: Comparagao dos erros quadréticos médios (EQM) entre os dados de in-
cidéncia e os dados de genética na predigao h = 11 passos a frente (Modelo Stepwise

).

Comparando EQM (Modelo Stepwise 2)
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Figura 4.34: Comparagao dos erros quadréticos médios (EQM) entre os dados de in-

cidéncia e os dados de genética na predigao h = 11 passos a frente (Modelo Stepwise
2).

As Figuras 4.31 a 4.34 indicam que os dados de “incidéncia” foram vantajosos
nas modelagens Stepwise 1 e Stepwise 2, pois obtiveram um EQM menor em quase
todos os passos. Todavia, nos modelos LASSO com p = 5 e LASSO com p = 10,
os dados de “incidéncia” mostraram-se promissores na previsao de um até cinco
passos a frente e os dados de “genética” apresentaram resultados mais favoraveis na
predicao de seis até 11 passos a frente.
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5 Discussao

Este trabalho foi desenvolvido com intuito de determinar quais sdo as variaveis
importantes para a previsao do niimero de casos de gripe no Brasil. O maior interesse
é estudar a dinamica migratéria do virus da gripe da América do Norte e Europa
para o Brasil. O objetivo é utilizar a informagao temporal (dados histéricos da gripe
de forma autoregressiva) para modelar o nimero de casos no Brasil a partir dos dados
recentes de nimero de casos observados e da diversidade genética observados nas
demais regioes.

Na Segao 4.2 (andlise de Granger causalidade) descobriu-se que os valores pas-
sados da incidéncia da gripe da Regiao Europeia e da Regiao da América do Sul
ajudam a prever o valor presente da incidéncia da gripe no Brasil. Percebeu-se ainda
que ha um efeito indireto da Regido do Pacifico Ocidental e da Regiao da América
do Norte no Brasil. Ademais, o diagrama apresentado na Figura 4.15 mostra que
as diversidades genéticas da América do Norte (H3N2) e da Asia (HIN1) Granger-
causam a incidéncia da gripe da América Central, que Granger-causa as incidéncias
da América do Norte, América do Sul, Europa e Pacifico Ocidental (muito prova-
velmente devido a pandemia da gripe A em 2009). Ademais que as incidéncias das
regidoes da América do Sul e da Europa Granger-causam a incidéncia no Brasil, como
jd mencionado anteriormente. Estes resultados sao intrigantes quando pensa-se em
desenvolver e atualizar vacinas no Brasil com dados relacionados as cepas prove-
nientes da Europa e da América do Norte de estagdes sazonais anteriores, onde a
Europa apresenta um efeito direto no Brasil e a Regidao da América do Norte um
efeito indireto.

Quanto a andlise de regressao com defasagens (Segao 4.3), descobriu-se que as
varidveis que melhor explicam a incidéncia da gripe no Brasil sdo: B;_; (nimero de
casos positivos da gripe no Brasil com uma defasagem), A;_, (ntmero de casos
positivos na América do Norte com quatro defasagens), E; o (ntimero de casos
positivos na Europa com duas defasagens), F;_ 3 (nimero de casos positivos na
Europa com trés defasagens), C;_3 (nimero de casos positivos na América Central
com trés defasagens), p; (média mensal no Brasil), P,_, (diversidade genética da
gripe HIN1 na Asia com quatro defasagens) e P,_5 (diversidade genética da gripe
HIN1 na Asia com cinco defasagens).

Quanto a predicao h = 1 passo a frente, em ambas andlises das Subsecoes 4.3.1 e
4.3.2, 0 modelo que melhor previu a incidéncia da gripe no Brasil (variavel resposta)
foi o LASSO com p = 5 variaveis. Quanto a predicdo h = 11 passos a frente, em
ambas andlises apresentadas, o melhor modelo foi o0 LASSO com p = 10 variaveis.
Quanto ao resultado das previsoes, percebeu-se que tanto os resultados para os hori-
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zontes de previsao h = 1 quanto h = 11 passos a frente foram interessantes, pois de
um modo geral, as previsoes foram boas, e elas podem ser tteis no desenvolvimento
de politicas publicas de imunizagao contra a gripe e na atualizacao de vacinas.

Por fim, na Subsecao 4.3.3 estudou-se comparativamente o poder preditivo de
modelos com apenas dados de incidéncia e modelos com dados de incidéncia e de
diversidade genética. No caso da predicdo h = 1 passo a frente observou-se que
os modelos da Subsec¢ao 4.3.1 se sairam melhor, pois apresentaram menores EQM'’s
em todos os modelos. Quanto a previsao h = 11 passos a frente, nas modelagens
LASSO com p =5 e com p = 10 variaveis os dados da Subsecao 4.3.1 se mostraram
mais promissores, e nas modelagens Stepwise 1 e Stepwise 2, de um até cinco passos
a frente os modelos da Subsecao 4.3.1 se mostraram favoraveis, enquanto que de
seis até 11 passos a frente as modelagens da Subsecao 4.3.2 foram preferiveis. Em
futuras contribui¢oes procura-se possiveis novas abordagens que possam melhorar
as previsoes.
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