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Utilizando uma série temporal de doses aplicadas e registradas da vacina contra 

Hepatite B no município de Juiz de Fora, Minas Gerais, o presente trabalho teve por 

objetivo analisar a demanda desta vacina e estimá-la nos modelos ARIMA e Suavização 

Exponencial Simples (SES). Partiu-se de uma série temporal de Janeiro de 1997 a 

Dezembro de 2011, somando 180 observações obtidas na Secretaria de Saúde do 

município. Inicialmente a série foi caracterizada com estatísticas descritivas e ocorreu a 

exclusão das 84 primeiras observações. Foram aplicados os modelos ARIMA e SES em 

um horizonte de previsão de seis meses, comparados com a série real,e identificado o 

modelo mais adequado para este tipo de demanda. A análise da série temporal e dos 

modelos constatou observações estocásticas, e valores percentuais de erro médio 

menores para o modelo ARIMA quando comparados com o modelo SES. Foi 

construído um gráfico com a superposição de cada estimativa sobre a série real de doses 

coletadas no município de Juiz de Fora. Os resultados sugerem que modelos de previsão 

são eficientes nesta previsão, e que o modelo ARIMA apresenta um melhor ajuste para 

a demanda estudada. 
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By the use of time series of applied and registered doses of Hepatitis B vaccine 

in the city of Juiz de Fora, Minas Gerais, this study aimed to analyze the demand for 

this vaccine and to estimate it in the ARIMA and Exponential Smoothing (SES) models. 

The series, from January-1997 to December-2011, with 180 monthly observations in 

total, obtained from the City Health Department. Initially the series was characterized 

with descriptive statistics and the exclusion of the first 84 observations occurred. The 

ARIMA and SES models were applied in a forecast horizon of six months to be 

compared with the real series to identify the most appropriate model for this type of 

demand. The analysis of the time series has found stochastic observations and smaller 

percentages of average error for ARIMA model than SES model. A graph was 

constructed with the superposition of each estimate on the actual series of doses 

collected in the city of Juiz de Fora. The results suggest that forecast models are 

efficient in this forecast, and that the ARIMA model presents a better fit for the studied 

demand. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

No sistema de saúde público brasileiro, as vacinas são de responsabilidade da 

Vigilância Epidemiológica, por meio do Programa Nacional de Imunizações (PNI) do 

Ministério da Saúde (MS), que foi criado em 1973 para coordenar de forma contínua as 

ações de vacinação da população brasileira, concretizadas por meio da Lei 6.259 de 

outubro de 1975 e pelo Decreto 78.231 de dezembro de 1976 [1]. 

O PNI é, portanto, o responsável pela imunização da população brasileira em 

todas as faixas etárias, fornecimento de materiais e agentes imunizantes, implantação do 

Sistema de Informação em imunização, consolidação de dados vacinais em todo o 

território brasileiro, elaboração e divulgação do calendário de vacinação e realização de 

campanhas vacinais com o objetivo de controlar e erradicar certas doenças [1]. 

Os calendários vacinais determinam as idades corretas para a aplicação dos 

imunobiológicos e totalizam atualmente 27 vacinas responsáveis pela prevenção das 

seguintes doenças: formas graves de Tuberculose Pulmonar; Hepatite A e B; Difteria; 

Tétano; Coqueluche; Meningite; Pneumonia; Poliomielite; Rotavírus Humano; Febre 

Amarela; Sarampo; Caxumba; Rubéola; HPV e Catapora. Entre elas, a vacina contra a 

Hepatite B é altamente eficaz na imunogenicidade e proteção contra a doença, que no 

Brasil é responsável pela notificação de aproximadamente 14000 casos por ano, com 

500 mortes anuais, destacando-se os 120.343 casos entre 1999 e 2011, um gasto 

considerável para o sistema público de saúde [2]. 

A vacina contra Hepatite B é produzida por meio de tecnologia de DNA 

recombinante [3]. É recomendado um esquema de três doses, com um calendário que 

emprega o intervalo mínimo de um mês entre a primeira e a segunda dose, e de seis 

meses entre a primeira e a terceira dose. A recomendação da aplicação da vacina se 

estende a toda a população, priorizando-se os grupos de risco (profissionais de saúde, 

hemofílicos, homossexuais, reclusos e prostitutas) [4].  

No ano de 2012, foi acrescentada mais uma dose desta vacina para crianças de 

até um ano de idade, totalizando quatro doses aplicadas. Este aumento no número de 

doses deu- se pela incorporação da vacina Pentavalente (vacina contra Tétano, Difteria, 

Coqueluche, Haemophilus influenzae e Hepatite B) [5]. 

Segundo MARINS [6], a previsão de demanda é o fundamento do 

planejamento estratégico, por permitir aos gestores uma visão de futuro que auxilie no 

planejamento de suas ações. Essa previsão pode ser de longo prazo (por exemplo, na 
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instalação de novos equipamentos), ou de curto prazo (no processo de compras e 

armazenagem de produtos); e o processo em que é desenvolvida dependerá da 

importância do produto e do tamanho do horizonte de previsão a ser estimado [6]. 

O gerenciamento de vacinas é algo significativo no planejamento em saúde 

pública por se tratar de um produto de impacto econômico [7]. Em relação à demanda 

vacinal, ou seja, às doses aplicadas na população, NOVAES et al. [8] sugerem sua 

avaliação a fim de reduzir o desperdício do produto e propagar a conscientização das 

técnicas corretas no cuidado com o imunobiológico. 

A gerência adequada do estoque vacinal pode-se apoiar em técnicas de 

previsão de demanda que permitam uma visão de futuro mais adequada, estimando as 

quantidades de insumos estocados necessários que atendam o gasto real, uma vez que é 

um dos elos mais frágeis na cadeia de suprimentos de vacinas [8]. 

Para isso, um método de previsão que auxilie o planejamento vacinal em sua 

totalidade é necessário, por ser uma forma de gerir de maneira científica os estoques 

vacinais de acordo com a demanda, aumentando a qualidade deste tipo de atendimento à 

população [8]. 

As séries temporais podem ser úteis no gerenciamento deste tipo de estoque 

por apresentarem a quantidade real de doses aplicadas das vacinas, de acordo com um 

período de tempo, possibilitando a observação do comportamento da imunização em 

uma determinada população. 

Após a aplicação da vacina, os dados são registrados pelo profissional de saúde 

responsável e arquivados. Os registros são feitos no cartão de vacinas do indivíduo e no 

“cartão espelho” (cartão que contém o histórico vacinal do indivíduo, geralmente 

arquivado na unidade de saúde que aplica as doses) [9]. Para controle do estoque, é 

realizado o registro do total de doses recebidas, utilizadas e perdidas. Recomenda-se que 

os profissionais que lidam diretamente com a vacina sejam treinados pelos gestores 

locais [9]. 

 

1.1 OBJETIVOS 

1.1.1Objetivos Gerais 

Analisar a demanda da vacina contra Hepatite B e estimá-la nos modelos 

ARIMA e Suavização Exponencial Simples (SES), a partir de uma série temporal de 
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dados vacinais do Departamento de Vigilância Epidemiológica e Ambiental (DVEA) da 

Secretaria de Saúde do município de Juiz de Fora, MG. 

1.1.2 Objetivos Específicos 

- Realizar a coleta de dados do DVEA da Secretaria de Saúde do município de 

Juiz de Fora, MG. 

- Analisar a série temporal constituída pela demanda da vacina contra Hepatite 

B. 

- Verificar a aplicabilidade dos modelos ARIMA e Suavização Exponencial 

Simples na previsão desta demanda. 

- Identificar o modelo mais adequado para a previsão desta demanda vacinal. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1 PREVISÕES A PARTIR DE SÉRIES TEMPORAIS 

 
Em uma previsão, antes mesmo da escolha do método mais adequado, deve-se 

levar em consideração algumas características comuns a qualquer tipo de estimativa, 

como a suposição da existência de fatores que influenciaram no passado, podendo estar 

presentes no futuro; o fato de as previsões nunca serem perfeitas, por não conseguirem 

estimar todas as variáveis aleatórias que influenciam uma série e a diminuição da 

acurácia da estimativa com o aumento do horizonte previsto [6]. 

A previsão a partir de séries temporais é a estimativa construída a partir de 

observações feitas sequencialmente no tempo [10]. Esta previsão considera os valores 

passados na construção de uma projeção para o futuro [6]. Na elaboração de um modelo 

adequado de previsão, a análise da série temporal é importante para a determinação de 

uma melhor técnica que analise a dependência entre as observações, a tendência, 

sazonalidade e variações aleatórias [10]. 

Considera-se série temporal o conjunto de dados ordenados em um tempo 

determinado. Muitas séries são utilizadas na análise de eventos do dia a dia, como a 

estimação de índices pluviométricos ou da temperatura ambiente. São também aplicadas 

a problemas em áreas da ciência como engenharia e economia [11]. 

Um conceito importante na utilização de um modelo de séries temporais é o 

processo estocástico. O processo estocástico é formado por um modelo que descreve a 

estrutura probabilística de uma sequência de observações [10], ou seja, uma série de 

observações com dados aleatórios. Já estacionariedade é um conceito considerado por 

BOX et al. (2008) como um estado particular de equilíbrio estatístico de uma série, 

resultando em propriedades probabilísticas que não mudam com o tempo, mas variam 

em torno de um nível de média constante fixa e variância constante, essencial na 

utilização de modelos de previsão, como por exemplo, o modelo ARIMA. 

2.1.1 Modelo ARIMA 

 

O modelo ARIMA, a ser utilizado neste trabalho, pode ser considerado como 

uma combinação de três “filtros”: o “filtro” autorregressivo (AR), o “filtro” de 

integração (I) e o “filtro” de médias móveis (MA), que permite a previsão de valores 
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futuros em uma série temporal previamente determinada [13]. Esses elementos são 

melhor explicados abaixo. 

2.1.1.1 Modelo Médias Móveis (MA) 
 

O modelo de médias móveis baseia-se na média de observações passadas. O 

termo móvel é utilizado devido ao deslocamento do cálculo da média das observações, 

que se move à medida que novos dados são integrados à série, desprezando-se as 

observações mais antigas [14].  

Assim, quanto mais dados são incorporados, mais eficaz é a previsão [14]. O 

modelo médias móveis de uma série estacionária é dado pela Equação (1) [15]. 

  

𝑌𝑡 = 𝜇 + 𝜀𝑡 − 𝜃1𝜀𝑡−1 − 𝜃2𝜀𝑡−2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞                                          (1) 

 

Em que: 

μ- representa a média; 

ε- são os erros aleatórios não explicados pelo modelo; 

θ- corresponde ao parâmetro do modelo MA de ordem q. 

O valor de q significa o número de termos que atuam no período de cálculo da 

média móvel. 

2.1.1.2 Modelo Autorregressivo (AR) 
 

O modelo Autorregressivo (AR) especifica que a variável de saída depende 

linearmente de seus valores anteriores [16]. 

 

                                                     (2) 

 

Em que, 

Zt- corresponde à observação da série temporal no tempo t; 

φ- representa o parâmetro do modelo AR de ordem p; 

at- representa o erro de eventos aleatórios que não podem ser explicados pelo 

modelo. 
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Sendo assim, os valores de Zt dependem dos valores anteriores Zt-1, Zt-2 … Zt-p, 

atribuindo ao modelo a característica autorregressiva. O valor de  φ é encontrado por 

meio da resolução da equação característica (3).  

 

                                                                 (3) 

 

Em que, 

φ- representa o parâmetro do modelo AR de ordem p. 

Como condição de estacionariedade, as raízes da equação 3 devem situar-se 

dentro do círculo unitário (serem menor que 1 em valor absoluto) [10]. 

2.1.1.3 Modelo Autorregressivo Integrado Médias Móveis 

(ARIMA) 

  

Uma série temporal que necessita ser diferenciada para tornar-se estacionária é 

chamada de versão integrada [17]. A equação (4) apresenta a definição para uma 

primeira diferenciação, dada pela diminuição da segunda observação pela primeira; a 

terceira pela segunda; a quarta pela terceira e assim sucessivamente. Logo, a série 

diferenciada pela primeira vez terá uma observação a menos do que a série original 

[18]. 

 

                                                                                                (4) 

 

Em que, 

Zt- corresponde à observação da série temporal no tempo t. 

 

Quando uma série é formada pelas partes autorregressivas (AR) e médias 

móveis (MA), tem-se o modelo mais geral de séries temporais, o ARMA [11]. Nota-se 

que Zt será um modelo “autoregressivo médias-móveis” de ordem “p” e “q” e 

parâmetros φ e θ. 

 

           (5) 
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Em que, 

Zt- corresponde à observação da série temporal no tempo t; 

φ- representa o parâmetro do modelo AR de ordem p; 

θ- corresponde ao parâmetro do modelo MA de ordem q; 

at-representa o erro. 

 

Uma série que passou pelo processo de diferenciação para tornar-se 

estacionária pode ser representada por um modelo ARMA, que poderá ser chamado de 

ARIMA (termo “I” referente à integração) de acordo com a equação (6). 

 

𝑥𝑡 − 𝑥𝑡−𝑑 = 𝑤𝑡 =  Φ(𝑤) + 𝜀𝑡 −  𝜃(𝜀)                                                      (6) 

Φ(𝑤) =  Φ1𝑤𝑡−1 +  Φ2𝑤𝑡−2 + ⋯ + Φ𝑝𝑤𝑡−𝑝 

𝜃(𝜀) = 𝜃1𝜀𝑡−1 +  𝜃2𝜀𝑡−2 + ⋯ +  𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞     

 

Em que: 

𝑥𝑡 = Valores da série temporal x observados em um tempo t; 

𝜀𝑡= Erro associado aos valores observados no tempo t; 

p= Ordem de um modelo autorregressivo de coeficientes Φ; 

q= Ordem de um modelo de média móvel de coeficientes 𝜃; 

d= Ordem de integração do modelo ARIMA. 

Φ = Coeficientes autorregressivos. 

𝜃 = Coeficientes de média móvel. 

 

A equação acima é um modelo ARIMA de ordem “p”, “d” e “q”, que relaciona 

a ordem “p” ao modelo autoregressiv1o, a ordem “d” à diferenciação da série e a ordem 

“q” ao modelo Médias Móveis. 

2.1.2 Modelo de Suavização Exponencial Simples 

 

 O Modelo de Suavização Exponencial Simples (SES), utilizado em previsões de 

demandas de curto prazo, possui fácil compreensão para quem o utiliza [19,20]. 

 É considerado como um tipo de média ponderada que utiliza pesos em dados, 

que irão decair exponencialmente com o tempo, com pesos maiores em observações 

mais recentes, e pesos menores em observações passadas [21, 22,23]. 
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 O SES está expresso na Equação (7) abaixo. 

 

                  (7) 

 

 Em que: 

  t = Instante de tempo; 

 = Previsão para o período seguinte de t; 

  = Constante de suavização exponencial, 0< <1; 

 = Demanda real no período t; 

 = Previsão para o período t. 

 

 Em relação à escolha da constante , quanto maior esse valor, maior o peso 

atribuído às observações mais recentes, e maior destaque às variações aleatórias na série 

temporal do que às mudanças fundamentais da série [22]. Por outro lado, quanto menor 

o valor de  mais estável é a previsão, com menores destaques às observações mais 

recentes [20]. 

 Se  = 1 o valor previsto é igual ao valor da observação mais recente [21]. Se  

é igual zero, a equação se assemelha a um modelo de média móvel. Sendo assim, o 

melhor valor de  é aquele que implica menores erros de previsão [21,25]. 

2.1.3 Manutenção e monitoramento dos modelos 

 
Uma forma de monitoramento do desempenho de um modelo, ou sua 

manutenção, consiste em verificar o comportamento do erro de previsão que deve 

tender a zero [6]. Para isso, podem ser utilizadas as estatísticas erro médio percentual 

absoluto (Mean Absolute Percentage Error- MAPE) e o coeficiente de determinação 

(R²). 

O MAPE é definido como a média da porcentagem do erro entre a série real e a 

série prevista, ou seja, avalia a magnitude do erro em relação à série original [6], que 

pode ser expressa pela equação (8). 

 
 

                                                                                  (8) 
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Em que, 

Rt – representa os valores reais. 

pt–valores previstos. 

n- número de períodos de previsão. 

 

O R², coeficiente de determinação, avalia o ajuste de modelos lineares, sendo 

também chamado de “percentual da variância explicada”. Essa estatística é definida 

como “o percentual da variação de x que ocorre concomitantemente à variação de y”, 

estando o valor de R² situado entre zero e um, sendo que quanto mais próximo o valor 

de um, melhor o modelo está explicado e melhor se aproxima da amostra [26]. 

2.1.4 Sugestão do Ministério da Saúde para previsão de quantitativos de 

imunobiológicos 

 
Para o cumprimento dos calendários de vacinação estabelecidos, o Manual de 

Procedimentos para Vacinação do MS sugere que a previsão de quantitativos considere 

informações como a aplicação em associações e hemocentros; o porte de Unidades de 

Atenção Primária à Saúde (UAPS) e a demanda de períodos anteriores [9]. 

O MS recomenda que, na previsão do quantitativo a ser utilizado, evitem-se 

estoques de mais de três meses [9]. Além disso, um percentual de reserva, proporcional 

à quantidade de doses no frasco, é acrescido a esta estimativa, a fim de compensar 

eventuais perdas, pois prazos de validade são reduzidos quando um frasco é aberto. São 

estabelecidos os seguintes valores [9]: 

 - Vacina contra a poliomielite: 20% na rotina e 40% nas campanhas.  

- Vacina BCG: frascos de 10 e de 20 doses: 40% de reserva; frascos com 50 

doses- 60% de reserva. 

- Vacinas dupla e tríplice viral: frascos de uma dose: sem reservas; frascos de 

cinco doses: 10% de reserva; frascos de 10 ou 20 doses: 20% de reserva. 

- Vacinas tríplice bacteriana (DTP), dupla adulto (dT), hepatite B e  

Haemophilus influenzae tipo b: frascos de uma dose: sem reserva; frascos de 

multidoses: 10% de reserva. 

- Vacina contra a febre amarela: frascos de cinco doses: 20% de reserva; 

frascos de 10 doses: 40% de reserva; frascos de 50 doses: 60% de reserva. 



 

 10 

Após a definição das doses, essas são encaminhadas para a Vigilância 

Epidemiológica local [9]. Atualmente, no controle do estoque vacinal das salas de 

vacinas, NOVAES et al. [8], apontam que muitas vezes as decisões em relação à 

demanda vacinal são feitas de modo intuitivo. Este tipo de conhecimento intuitivo é 

descrito por POPADIUK et al. [27], como método tácito.  
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3 REVISÃO DA LITERATURA 

 

A revisão da literatura foi realizada utilizando a combinação das palavras: 

previsão (forecast), demanda (demand), vacina (vaccine), ARIMA, suavização 

exponencial (exponential smoothing) e Hepatite B (Hepatitis B). Essas palavras foram 

utilizadas no idioma inglês sem nenhuma restrição de datas, nas seguintes ferramentas 

de busca: Bireme, Web of Science e Pubmed. A Tabela 1mostra os resultados 

encontrados para as combinações das palavras-chave. 

 

Tabela 1: Resultados da revisão da literatura 
 

Resultados 

Combinações Web of 
Science 

Bireme Pubmed Total 

“Forecast” AND “demand” AND “vaccine” R= 20/ S= 4 R= 5/ S= 1 R= 36/S= 4 19 
“ARIMA” AND “exponential smoothing” R= 24/ S= 2 --- --- 22 
“ARIMA” AND “vaccine” R= 4/ S= 1 R= 10/ S=2 R= 24/ S= 2 55 
“Exponential smoothing” AND “vaccine” R=2/ S=1 R= 3/ S= 0 R= 1/ S= 1 22 
“Hepatitis B” AND “vaccine” AND 
“demand” R= 53/ S= 2 R= 25/ S= 0 R= 34/ S= 0 22 

 

A partir dos resultados (R), 20 artigos foram selecionados (S) na revisão, sendo 

que sete se repetiram entre as ferramentas de busca, resultando em 13 artigos para a 

construção da revisão da literatura. Foram excluídos os artigos que se destinavam ao 

benefício de laboratórios produtores de imunobiológicos, artigos não disponíveis 

integralmente e artigos de experimentos e/ou testes laboratoriais de vacinas. 

Para a incorporação dos artigos encontrados neste trabalho, adotou-se a análise 

de acordo com cinco abordagens: métodos de previsão da demanda vacinal; previsão de 

demanda da vacina contra Hepatite B; ARIMA e vacinação; SE e vacinação; ARIMA e 

SE. 

Métodos de previsão da demanda vacinal 

O cálculo de previsão da demanda vacinal pode ser utilizado no momento de 

implementação de uma vacina, como demonstrou o trabalho de AMARASINGHE et al. 

[28]. Para esses autores, os programas de imunização devem considerar estratégias 

adequadas antes do licenciamento de uma vacina, como por exemplo, um modelo que 

estime o quantitativo de vacinas necessário para atender uma população. 
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A partir de projeções populacionais, o trabalho utilizou um horizonte de 

previsão de cinco anos para estimar a demanda de doses de uma possível vacina contra 

a dengue em países onde a doença é endêmica, tendo como base variáveis 

demográficas, epidemiológicas e relacionadas à aquisição de vacinas. Além da adoção 

de uma possível taxa de perda de 10% para vacinas em frascos com dose única, e 25% 

para vacinas em frascos de multidoses, com a maior parte da demanda voltada para o 

setor público [28]. 

A Equação (9) utilizada para calcular o número de doses vacinais da vacina 

contra a Dengue para os cinco anos de introdução em cada país endêmico considerado 

está expressa abaixo. 

 

                                                                                                     (9) 

 

Em que, 

n- expressa o número de doses previstas. 

P- é a taxa populacional do período. 

C- é a cobertura esperada. 

Da- número de doses agendadas no calendário vacinal. 

p- taxa de perdas. 

Por fim, os autores apontam que existem poucos estudos em países em 

desenvolvimento que apoiem um modelo de previsão para a demanda vacinal, e que ter 

uma compreensão da demanda e do mercado potencial para a vacina auxilia na tomada 

de decisão dos gestores e nas estratégias de introdução de um novo imunobiológico 

[28]. 

O estudo “Forecasting demand for Hib- containing vaccine in the world’s 

poorest countries”, analisou o desempenho de uma previsão de demanda da vacina 

contra Haemophilus influenzae (Hib), em 68 países entre 2004 e 2007, e verificou que 

uma melhor previsão foi obtida em países que já haviam introduzido a vacina Hib ou 

que estavam perto de fazê-lo [29]. Os autores destacaram a importância desta previsão, 

que fornece um sinal para fabricantes de vacinas, acompanha de perto a disponibilidade 

deste produto conferindo segurança no abastecimento e o fornecimento de informações 

na definição de metas para a destinação de recursos, auxiliando o planejamento 

financeiro e reduzindo o risco de suprimento irregular de imunobiológicos [29]. 
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O ano de introdução da vacina Hib e o máximo de cobertura que os programas 

de cada país poderiam atingir no ano de 2015, foram pesquisados por meio de uma 

entrevista com especialistas em 15 destes países. Já o número de nascidos e as taxas de 

perdas seguiram os padrões pré- estabelecidos da OMS. 

Assim, a previsão de demanda desse trabalho acompanha o modelo 

recomendado pela OMS, conforme a Equação (10) abaixo. 

 

                                                                                   (10) 

 

Em que, 

n- nº de nascidos (coorte de nascimento). 

C- cobertura esperada. 

Dc- nº doses por criança. 

Fp- fator de perda estimada. 

E-estoque de 25% para o ano de introdução.                

O trabalho de NUNES et al. [30], analisa um modelo para a previsão da 

demanda de uma hipotética vacina contra a malária, o Malaria Vaccine Model (MVM), 

desenvolvido para atender gestores no fornecimento desse produto.  O MVM utiliza 

uma função de análise sensitiva integrada, que considera o preço da vacina e o ano de 

disponibilidade; trabalha com uma taxa de nascidos vivos; dados sobre a doença;taxas 

de cobertura vacinal da OMS; número de doses a ser empregado e uma taxa de perda 

vacinal de 10%. O horizonte de previsão utilizado no estudo foi de dez anos [30]. 

NUNES et al. [30] encontrou, assim, um modelo que prevê o número de doses 

necessárias, e casos graves e mortes evitados.No cenário de demonstração, com base em 

uma demanda projetada de 532 milhões de doses, o MVM estimou que 150 milhões de 

casos de malária e 1,1 milhões de mortes poderiam ser evitadas em um período superior 

a 10 anos, o que equivalente, segundo os autores, a 943 casos não complicados e 7 

mortes evitadas em 1.000 vacinados [30]. 

ATHERLY et al. [31], estimam a captação, impacto na saúde e o custo- 

efetividade da introdução da vacina contra Rotavírus nos países sob responsabilidade da 

Global Alliance for Vaccines and Immunization (GAVI), utilizando as variáveis nível 

populacional, taxa de nascidos vivos, taxas de cobertura, número de doses a ser 

utilizado, preço da vacina e ano de introdução esperado em cada país. Esse trabalho 
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calculou a previsão da demanda da vacina contra Rotavírus até o ano de 2025, e contou 

com um software para a previsão da demanda vacinal (Cennium Forecaster for Birth 

Cohort Vaccines in Developing Countries) [31]. Foi encontrado que a razão custo- 

efetividade da implantação da vacina decresce com o tempo, e que o impacto da 

vacinação na mortalidade global aumenta. 

Observa-se que a maioria dos artigos relacionados à previsão de demanda 

vacinal destinam-se à incorporação de novos imunobiológicos, ficando evidente que o 

uso desta ferramenta como apoio permanente nas tomadas de decisões tanto do setor 

público como no privado, ainda é pequeno. 

Previsão de demanda da vacina contra Hepatite B 

Na previsão da demanda da vacina contra Hepatite B, verificam-se poucos 

trabalhos relacionando a vacina com o custo e a redução da doença. MURAKAMI et al. 

[32], analisaram especificamente o custo da aplicação da primeira dose da vacina contra 

Hepatite B em recém- nascidos no Vietnã, e constataram que os principais fatores que 

afetam este tipo de cobertura são as taxas de atendimento pré-natais, a existência de 

maternidades da rede privada e grandes hospitais urbanos, além da percepção da família 

diante da imunização nas primeiras 24 horas do recém- nascido. 

MILLER et al .[33], identificaram e avaliaram fatores epidemiológicos e 

econômicos associados com a adoção das vacinas Hepatite B e Haemophilus influenzae 

(Hib) em programas de vacinação de rotina de 179 países. Esses fatores foram 

comparados com países que ainda não implantaram essas vacinas. Para isso, foi 

utilizado um modelo de regressão logística para estimar a demanda da Hepatite B, 

juntamente com a vacina contra Hib, em tais países.  

Os autores destacaram em seus resultados que países de alta renda eram mais 

propensos para adoção da vacina contra Hepatite B de forma agendada, quando 

comparados com países de baixa renda. Essa adoção sofre influência da renda per- capta 

nacional e custo da vacina no país. Também destacaram que países que gastaram mais 

com a implantação da vacina Hepatite B economizaram em mais anos de vida e menor 

custo em tratamentos para a doença [33]. Assim, MILLER et al. [33] conclui em seu 

trabalho que previsões temporais possuem grandes implicações no planejamento da 

produção vacinal, com a possibilidade da adequação de vacinas a níveis locais.  

ARIMA e vacinação  

O emprego do modelo ARIMA em vacinação foi estudado por GIRARD [34], 

que examinou a relação entre a cobertura vacinal e o número de casos de coqueluche em 
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crianças na Inglaterra, no período entre 1940 e 1990. O autor utilizou um modelo 

ARIMA com variáveis de intervenção para quantificar o nível de morbidade da doença 

e a cobertura vacinal, e apresentou estas séries temporais modeladas. 

Esse mesmo autor, cinco anos depois, utilizou ARIMA na cobertura vacinal da 

coqueluche e mais uma vez na incidência dessa doença, para avaliar a relação entre o 

declínio da cobertura vacinal e o aumento no número de casos da doença em uma 

população de crianças menores que 15 anos, em um período entre os anos de 1966 e 

2001 [35]. 

O trabalho constatou por meio das séries modeladas, aumento no número de 

casos de coqueluche, com atraso de dois anos após uma queda de 1% na cobertura 

vacinal.  

Suavização Exponencial e vacinação 

O modelo de suavização exponencial simples (SES) foi utilizado por LI et al. 

[36], na investigação das características epidemiológicas do sarampo por meio da 

separação dos termos de” sazonalidade” e “tendência” que o modelo proporciona. O 

trabalho destaca a importância do modelo no estudo das demais doenças infecciosas 

imunopreveníveis, por sua capacidade de separação dos termos de tendência e 

sazonalidade em vários estágios, facilitando a exposição da característica epidêmica 

dinâmica e o fornecimento de uma estimativa. 

Assim, os autores distribuíram espacialmente os casos de Sarampo em uma 

província chinesa, em um período de 43 anos, e identificaram que a incidência da 

doença era muito elevada no período pré-vacinação, com uma incidência média de 

617,61 em 100.000 habitantes em 1963. E com a implementação da vacina, a incidência 

média de sarampo diminuiu para 3,63 em 100.000 habitantes em 2005, informações 

valiosas segundo os autores, que contribuem para a tomada de decisão local e nacional 

da política de saúde pública [36]. 

Comparação ARIMA e SE 

Modelos ARIMA e SE aplicados ao estudo em imunização não foram 

encontrados de forma significativa na literatura pesquisada. Porém todos os trabalhos 

pesquisados destacam a importância e a contribuição significativa para a gestão em 

saúde pública. 

A comparação entre os modelos ARIMA e SE feita por STERGIOU [33], e se 

deu por meio de três modelos: regressão linear, o modelo ARIMA, e a SE. O autor 

avaliou o desempenho destes métodos na previsão do quantitativo da espécie de um 
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peixe típico do mar Mediterrâneo (Trachurus sp), para prever o impacto econômico na 

região. 

A série em que se baseou o trabalho foi retirada de um registro mensal do 

período de 21 anos de observação (1964 a 1984), e estava compreendida entre os meses 

de janeiro de 1985 e dezembro de 1985 [37]. 

Como comparação entre os três modelos (ARIMA, SE e regressão), 

STERGIOU [33], utilizou o erro percentual absoluto (APE), o desvio padrão de erros 

(SDE), o erro médio quadrado (MSE), erro médio, estatística- U, cálculo do viés, 

estatística de Durbin- Watson, o erro médio percentual absoluto (MAPE) e coeficiente 

de determinação (R²). O modelo de regressão teve menor acurácia, alto viés, pior ajuste 

e maior taxa de resíduos de autocorrelação quando comparado com o modelo ARIMA. 

Verificou-se que, para a série de 12 meses, o modelo ARIMA apresentou um menor 

MAPE (valor de 0,89), em relação ao modelo SE (valor de 0,98), e um R² de 0,88 (0,76 

no SE, série total de Fevereiro de 1966 a Dezembro de 1984)[37]. 

ZHANG et al. [38], utilizou dados de nove doenças, coletados no sistema de 

vigilância em saúde pública na China, para comparar quatro modelos de previsão: o 

modelo SE, ARIMA, regressão e o modelo Support Vector Machine na avaliação do 

comportamento epidêmico destas doenças.A série temporal de 12 meses (referente ao 

ano de 2011) foi inicialmente “dessazonalizada”, ou seja, por meio de métodos de 

decomposição, foi retirada a sazonalidade por meio da estipulação de um índice de 

sazonalidade,sendo posteriormente avaliada a série resultante por meio do teste t [38]. 

A avaliação dos modelos se deu por meio do erro médio absoluto (MAE), 

MAPE e MSE, e de acordo com eles, em oito das nove doenças, o modelo ARIMA 

possuiu melhor ajuste para as séries. Em relação à capacidade de previsão, nenhum 

método obteve melhor desempenho do que os demais. Os autores ainda discutem a 

desvantagem do modelo ARIMA em somente extrair relações lineares em dados de 

séries temporais, o que não pode ser bem utilizado em dados referentes à incidência de 

doenças infecciosas.  

Observou-se, nesta revisão, a necessidade de trabalhos que explorem mais as 

estatísticas dos modelos de previsão para um melhor ajuste e acurácia, e a aplicação 

destes modelos permanentemente como ferramentas de auxílio às decisões. 
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4 MATERIAIS E MÉTODOS 

4.1 DADOS 

 

Foram analisados dados da vacina contra Hepatite B, pela disponibilidade de 

um número de observações suficiente para modelagem, e por ser este um 

imunobiológico com uma ampla demanda na população do país. O estudo utilizou 

dados do Departamento de Vigilância Epidemiológica e Ambiental da Secretaria 

Municipal de Saúde da cidade de Juiz de Fora - Minas Gerais, que registram o número 

de doses aplicadas da vacina contra Hepatite B no município. O período de análise foi 

de Janeiro de 1997 a Dezembro de 2011, somando 180 observações. Não foram 

coletados dados a partir de 2012, porque neste ano houve o acréscimo de mais uma dose 

da vacina contra Hepatite B no calendário do PNI, por meio da vacina Pentavalente 

(contra Difteria, Tétano, Coqueluche, Haemophilus influenzae e Hepatite B). 

Nas salas de vacinação, o estoque dos imunobiológicos é controlado por um 

registro de entrada e saída que documenta o número doses recebidas, utilizadas, 

perdidas, remanejadas e existentes (saldo); de acordo com a vacina, número do lote e 

data de vencimento. O registro é feito pelo enfermeiro responsável pela sala de vacina e 

encaminhado para o profissional responsável em vacinas da Vigilância local, para que 

ocorra a alimentação do banco de dados digitais do PNI. 

 

4.2 MÉTODO 

 

Primeiramente, os dados relativos ao número de doses aplicadas no período 

considerado foram caracterizados por meio de estatísticas descritivas, objetivando a 

visualização da demanda da vacina contra Hepatite B.  

Para a aplicação dos modelos, foram excluídas as 84 primeiras observações 

referentes aos meses de jan- 1997 a dez- 2003, restando 96 observações (jan- 2004 a 

dez- 2011). Este critério de exclusão foi utilizado por ser observada uma 

descontinuidade no fornecimento e aplicação do imunobiológico, o que é esperado na 

sua fase de implantação até uma adequação relativa de seu fornecimento. 
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Foi utilizado horizonte de previsão de seis meses para a previsão, e foi 

construído um gráfico com a superposição de cada estimativa sobre a série real de doses 

coletadas no município de Juiz de Fora. 

O programa utilizado foi o Forecast Pro for Windows Version 3.50 Extended 

Edition, um software de previsão para séries temporais [19]. Este é um programa que 

realiza previsões em séries temporais utilizando-se de vários modelos, entre os quais o 

ARIMA e o modelo SE. O programa sugere os melhores modelos para uma previsão 

com maior acurácia, além de serem disponibilizadas estatísticas como R² e MAPE. 

Também foi utilizado Excel para a elaboração de gráficos comparativos entre 

as previsões e a série original. 

O Intervalo de Confiança (IC) foi de 95%, ou seja, 95% de probabilidade 

contém o verdadeiro valor da média populacional das amostras das previsões. 

 

4.3 QUESTÕES ÉTICAS 

 

Para a aquisição dos dados de doses de vacinas aplicadas no município de Juiz 

de Fora- MG, contou-se com a autorização do DVEA do município. 

 

 



 

 19 

5 RESULTADOS 

 

Os resultados a seguir apresentam a série temporal utilizada; a aplicação dos 

modelos ARIMA e SE nessa série em um horizonte de previsão de seis meses; e a 

comparação entre os dois modelos e a série original. 

 

5.1 SÉRIE TEMPORAL 

 

A Figura 1 abaixo mostra a série temporal original de 180 observações, do 

período entre os anos 1997 e 2011. Destaca-se a pouca quantidade de doses aplicadas 

entre os anos de 1997 e o início de 1999 e pontos discrepantes de aumento na aplicação 

da vacina entre os anos de 2001 e 2003. Por este motivo, foram excluídas as doses 

aplicadas até o final do ano de 2003, e chegou-se a série da Figura 2, que será utilizada 

neste trabalho. 

 

 

Figura 1: Série temporal de janeiro de 1997 a dezembro de 2011. 

 

 
Figura. 2: Série temporal de janeiro de 2004 a dezembro de 2011. 
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5.2 ARIMA 

 

A aplicação do modelo ARIMA na série de 96 pontos (jan2004 a dez 2011), no 

horizonte de previsão de seis meses está expressa na figura abaixo. O tipo de modelo 

ARIMA sugerido pelo programa foi (0,1,1). 

 

Figura 3: Modelo ARIMA (0,1,1) com horizonte de previsão de seis meses. 

 

5.3 SUAVIZAÇÃO EXPONENCIAL SIMPLES 

 
A aplicação do modelo SE na série de 96 pontos (jan 2004 a dez 2011), no 

horizonte de previsão de seis meses está expressa na figura abaixo. A constante de 

suavização utilizada pelo programa foi de 0,1469. 

 

 

Figura 4: Modelo SE com horizonte de previsão de seis meses. 
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5.5 COMPARAÇÃO ENTRE OS DOIS MODELOS E A SÉRIE ORIGINAL 

 

Para a comparação entre os dois modelos, utilizou-se novamente a série de 96 

observações. 

A Tabela 2 apresenta os valores do MAPE e R² para os modelos ARIMA e SE 

nos horizontes de previsão de seis meses. 

 

Tabela 2: valores do MAPE e R² para os modelos ARIMA e SE nos horizontes 

de previsão de seis meses. 

 

MODELOS MAPE R² 

ARIMA 21,58% 0,20 

SES 22,54% 0,08 

 

A comparação entre os dois modelos e a série original está expressa no gráfico 

a seguir. 

 

 
Figura 5: Comparação entre os dois modelos e a série original, com horizonte de 

previsão de seis meses para ARIMA e SES. 
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6 DISCUSSÃO 

 

Os componentes do método tácito, definido anteriormente como um 

conhecimento intuitivo, baseiam- se em experiências, habilidades e know- how 

individual. Sendo assim, é um conhecimento pessoal e não- formalizado que inclui 

insights subjetivos e intuição [22]. Para ter algum significado para a organização, 

pretende-se que a previsão de demanda vacinal esteja explícita e acessível, para que este 

conhecimento seja devidamente repassado e compartilhado. Logo, a utilização de 

métodos quantitativos, como a previsão por séries temporais, supre esta necessidade 

[22].  

Após a atual utilização do método tácito em vigilâncias epidemiológicas locais, 

doses de imunobiológicos são encaminhadas para salas de vacinas [9]. No entanto, 

provavelmente a utilização desse método pode incorrer em erro e desperdício, por não 

se apoiar em modelos estatísticos mais bem constituídos. Um exemplo seria a utilização 

de modelos de séries temporais, de grande aplicação em muitas áreas da ciência, os 

quais ainda não são utilizados no país.  

Os resultados deste trabalho apontam que modelos de previsão são eficientes 

na previsão da demanda das doses da vacina contra hepatite B aplicadas no município 

de Juiz de Fora- MG no período entre 2004 a 2011. 

Essa vacina está disponível neste município em salas de vacinação dentro das 

UAPS, e é aplicada em crianças diariamente de acordo com a idade correta para tal, e 

nos adultos e idosos por demanda espontânea. Sendo assim, não possui sazonalidade na 

prática, e podem ocorrer aplicações em grandes quantidades nas campanhas do MS que 

visam conscientizar a população quanto à importância do combate à Hepatite B. 

Porém, o modelo ARIMA utilizado nas previsões do trabalho, sugeriu que a 

série possui sazonalidade, com sua diferenciação, já o modelo SES apontou que a série 

não possui tendência nem sazonalidade, e apresentou uma constante de suavização de 

0,1469. 

Logo, as equações resultantes dos modelos utilizados no trabalho, estão 

descritas a seguir. 

Na equação (6), que exemplifica o modelo ARIMA, 

 

𝑥𝑡 − 𝑥𝑡−𝑑 = 𝑤𝑡 =  Φ(𝑤) + 𝜀𝑡 − 𝜃(𝜀)                                                               (6) 
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aplicando em 𝜀𝑡 o erro padrão 0,06 fornecido pelo programa, e em 𝜃 o coeficiente 

negativo 0,8267, e considerando a ordem do modelo (0,1,1), obtém- se a equação (11). 

 

𝑤𝑡 =  −0,88267(𝜀𝑡) + 0,06                                                                                          (11) 

 

E no modelo SES, utilizando o coeficiente de suavização sugerido pelo 

programa na equação (7), obtém- se a equação (12) a seguir. 

 

𝐷(𝑡+1) = (𝛼)𝑑𝑡 + (1 − 𝛼)(𝐷𝑡)                                                                        (7) 

 

Aplicando o coeficiente de suavização, 

 

𝐷(𝑡+1) = (0,1469)𝑑𝑡 + (0,8531)(𝐷𝑡)                                                                     (12) 

 

Foi observado na série temporal de dados coletados no DVEA- JF,  que esta 

vacina tem uma grande cobertura da população priorizada, devido ao alto número de 

doses aplicadas. 

Na comparação entre os modelos ARIMA e SE, no horizonte de previsão de 

seis meses, pôde-se constatar que o modelo ARIMA apresentou um melhor 

comportamento em relação ao SES nas estatísticas e horizontes de previsão 

investigados.  

Assim, em relação a este horizonte de previsão, observaram-se resultados 

melhores para o modelo ARIMA, tanto para o valor de R² quanto para o MAPE. Por 

exemplo, os valores do coeficiente de determinação para o modelo ARIMA foi de 0,2 

contra um valor de 0,08 para o SES. 

STERGIOU [37], comparando ARIMA e SE também verificou que, para a 

série em que o pesquisador construiu os modelos (série total do quantitativo da espécie 

de peixe Trachurus sp de Fevereiro de 1966 a Dezembro de 1984), o modelo ARIMA 

apresentou um menor MAPE (valor de 8,96), em relação ao modelo SE (valor de 9,80), 

e um R² de 0,8 no modelo ARIMA e 0,7 no modelo SE [37]. 

ZHANG et al. [38] ainda comparou o desempenho do ARIMA e do modelo 

SE,com outros modelos (regressão e o modelo Support Vector Machine na avaliação do 

comportamento epidêmico de certas doenças), e concluiu que o modelo ARIMA teve 

melhor adaptação para as séries. 
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A utilização de horizontes distintos é uma alternativa no aprimoramento do uso 

destes modelos, como o trabalho de LUZ et al [40], que avaliou horizontes de previsão 

distintos em uma série temporal. Os autores estudaram o número de casos de dengue na 

cidade do Rio de Janeiro (RJ), entre 1997 e 2004, com um modelo ARIMA, e 

verificaram que a melhor previsão ocorreu no horizonte de um mês quando comparado 

com o horizonte de doze meses, por meio da análise do erro (RMSE). No horizonte de 

previsão de um mês o valor foi 0,52; e em doze meses o valor atingiu 0,68 [40]. 

A aproximação dos modelos ARIMA e SES com a série real sugere que tais 

modelos poderiam ser utilizados pelo gestor de saúde na previsão da demanda da vacina 

contra Hepatite B neste período. Ambos poderiam levar à dispensação aproximada deste 

produto para as unidades de saúde, evitando a falta do imunobiológico ou o estoque 

excessivo. 

Apesar da aproximação do modelo SES com a série original, observa-se que a 

série modelada pelo ARIMA neste trabalho, teve um melhor ajuste e foi o modelo mais 

adequado para a previsão desta demanda. 

O MAPE do modelo ARIMA foi menor (0,2158) do que o encontrado por 

NOVAES et al. [8], que utilizou diretamente o modelo ARIMA na previsão de demanda 

da vacina contra difteria e tétano, a partir de uma série temporal com observações 

mensais referentes ao período 2003 – 2009, validando o modelo com observações de 

seis meses, e encontrado um modelo ARIMA (1,0,0), com MAPE de 0,26.  

Aparentemente, esse trata-se do único trabalho envolvendo a previsão vacinal por séries 

temporais no país e indica que este é um método que pode ser utilizado na previsão da 

demanda para estas vacinas. 

Estes resultados podem ser úteis no desenvolvimento de novas ferramentas que 

facilitem os gestores no controle da dispensação dos imunobiológicos, para que seja 

evitada perda deste produto e o correto suprimento de vacinas nas unidades de saúde, 

acarretando na imunização adequada da população. 

Como limitação, este trabalho aplicou os modelos ARIMA e SES em uma série 

temporal de apenas um tipo de vacina, a Hepatite B, em um único horizonte de previsão, 

e as doses aplicadas em apenas uma localidade. Futuras pesquisas devem ser realizadas 

com séries temporais maiores, outras vacinas utilizadas pelo PNI e em outras 

localidades, a fim de auxiliar o processo de gestão de estoques de imunobiológicos.  
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7 CONCLUSÃO 

 

Utilizando uma série robusta de doses aplicadas da vacina contra Hepatite B no 

município de Juiz de Fora, MG, os resultados do presente estudo sugerem que o modelo 

ARIMA apresenta um melhor ajuste para esta previsão, quando comparado com o 

modelo de SES. 

Estudos de maior escopo devem ser realizados para a definição de outros 

parâmetros, como o comportamento de modelos não-lineares, horizontes de previsão 

maiores e menores, e uma análise mais criteriosa das características inter-modelos. 

Verifica-se a falta de instrumentos de previsão de demanda por parte do 

Ministério da Saúde, que adequem os estoques dos imunobiológicos a níveis 

municipais. 

Enfatiza-se a importância do uso de modelos matemáticos de previsão na 

gestão dos imunobiológicos, para o controle do estoque com correta dispensação para a 

população, evitando perdas e desperdício desses produtos. 
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ANEXOS 
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ANEXO I  

Modelos de planilhas observados 
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