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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obten¢ao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ANALISE DA DEMANDA DA VACINA CONTRA HEPATITE B NO MUNICIPIO
DE JUIZ DE FORA, MG

Graciela Paula do Nascimento Duque

Outubro/2016

Orientador: Renan Moritz Varnier Rodrigues de Almeida

Programa: Engenharia Biomédica

Utilizando uma série temporal de doses aplicadas e registradas da vacina contra
Hepatite B no municipio de Juiz de Fora, Minas Gerais, o presente trabalho teve por
objetivo analisar a demanda desta vacina e estima-la nos modelos ARIMA e Suavizagao
Exponencial Simples (SES). Partiu-se de uma série temporal de Janeiro de 1997 a
Dezembro de 2011, somando 180 observacdes obtidas na Secretaria de Saude do
municipio. Inicialmente a série foi caracterizada com estatisticas descritivas e ocorreu a
exclusao das 84 primeiras observagdes. Foram aplicados os modelos ARIMA e SES em
um horizonte de previsao de seis meses, comparados com a série real,e identificado o
modelo mais adequado para este tipo de demanda. A analise da série temporal e dos
modelos constatou observagdes estocasticas, ¢ valores percentuais de erro médio
menores para o modelo ARIMA quando comparados com o modelo SES. Foi
construido um grafico com a superposi¢ao de cada estimativa sobre a série real de doses
coletadas no municipio de Juiz de Fora. Os resultados sugerem que modelos de previsao
sdo eficientes nesta previsdo, e que o modelo ARIMA apresenta um melhor ajuste para

a demanda estudada.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the
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ANALYSIS OF HEPATITIS B VACCINE DEMAND IN MUNICIPALITY OF JUIZ
DE FORA, MG

Graciela Paula do Nascimento Duque

October/2016

Advisor: Renan Moritz Varnier Rodrigues de Almeida
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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 INTRODUCAO

No sistema de satde publico brasileiro, as vacinas sdo de responsabilidade da
Vigilancia Epidemioldgica, por meio do Programa Nacional de Imunizagdes (PNI) do
Ministério da Saude (MS), que foi criado em 1973 para coordenar de forma continua as
acdes de vacinagdo da populagdo brasileira, concretizadas por meio da Lei 6.259 de
outubro de 1975 e pelo Decreto 78.231 de dezembro de 1976 [1].

O PNI ¢, portanto, o responsavel pela imunizagdao da populagdo brasileira em
todas as faixas etarias, fornecimento de materiais e agentes imunizantes, implantacdao do
Sistema de Informagdo em imunizacdo, consolidagdo de dados vacinais em todo o
territorio brasileiro, elaboracdo e divulgacdao do calendéario de vacinacdo e realizacdo de
campanhas vacinais com o objetivo de controlar e erradicar certas doencgas [1].

Os calendarios vacinais determinam as idades corretas para a aplicagdo dos
imunobiologicos e totalizam atualmente 27 vacinas responsaveis pela prevencdo das
seguintes doencas: formas graves de Tuberculose Pulmonar; Hepatite A e B; Difteria;
Tétano; Coqueluche; Meningite; Pneumonia; Poliomielite; Rotavirus Humano; Febre
Amarela; Sarampo; Caxumba; Rubéola; HPV e Catapora. Entre elas, a vacina contra a
Hepatite B ¢ altamente eficaz na imunogenicidade e protecdo contra a doenga, que no
Brasil ¢ responsavel pela notificagdo de aproximadamente 14000 casos por ano, com
500 mortes anuais, destacando-se os 120.343 casos entre 1999 e 2011, um gasto
consideravel para o sistema publico de saude [2].

A vacina contra Hepatite B ¢ produzida por meio de tecnologia de DNA
recombinante [3]. E recomendado um esquema de trés doses, com um calendario que
emprega o intervalo minimo de um més entre a primeira ¢ a segunda dose, e de seis
meses entre a primeira ¢ a terceira dose. A recomendagao da aplicacdo da vacina se
estende a toda a populagdo, priorizando-se os grupos de risco (profissionais de saude,
hemofilicos, homossexuais, reclusos e prostitutas) [4].

No ano de 2012, foi acrescentada mais uma dose desta vacina para criangas de
até um ano de idade, totalizando quatro doses aplicadas. Este aumento no niimero de
doses deu- se pela incorporacdo da vacina Pentavalente (vacina contra Tétano, Difteria,
Coqueluche, Haemophilus influenzae e Hepatite B) [5].

Segundo MARINS [6], a previsdio de demanda ¢ o fundamento do
planejamento estratégico, por permitir aos gestores uma visdo de futuro que auxilie no

planejamento de suas agdes. Essa previsdo pode ser de longo prazo (por exemplo, na
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instalacdo de novos equipamentos), ou de curto prazo (no processo de compras e
armazenagem de produtos); € o processo em que ¢ desenvolvida dependerd da
importancia do produto e do tamanho do horizonte de previsdo a ser estimado [6].

O gerenciamento de vacinas ¢ algo significativo no planejamento em saiude
publica por se tratar de um produto de impacto economico [7]. Em relagdo a demanda
vacinal, ou seja, as doses aplicadas na populagdo, NOVAES et al. [8] sugerem sua
avaliagdo a fim de reduzir o desperdicio do produto e propagar a conscientizagdo das
técnicas corretas no cuidado com o imunobiolédgico.

A geréncia adequada do estoque vacinal pode-se apoiar em técnicas de
previsdo de demanda que permitam uma visdo de futuro mais adequada, estimando as
quantidades de insumos estocados necessarios que atendam o gasto real, uma vez que ¢
um dos elos mais frageis na cadeia de suprimentos de vacinas [8].

Para isso, um método de previsdo que auxilie o planejamento vacinal em sua
totalidade € necessario, por ser uma forma de gerir de maneira cientifica os estoques
vacinais de acordo com a demanda, aumentando a qualidade deste tipo de atendimento a
populacao [8].

As séries temporais podem ser Uteis no gerenciamento deste tipo de estoque
por apresentarem a quantidade real de doses aplicadas das vacinas, de acordo com um
periodo de tempo, possibilitando a observagdo do comportamento da imunizagdo em
uma determinada populagao.

Ap6s a aplicacdo da vacina, os dados sdo registrados pelo profissional de satde
responsavel e arquivados. Os registros sao feitos no cartdo de vacinas do individuo e no
“cartdo espelho” (cartdo que contém o historico vacinal do individuo, geralmente
arquivado na unidade de satde que aplica as doses) [9]. Para controle do estoque, ¢
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

1.1.10bjetivos Gerais

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

ARIMA e Suavizacdo Exponencial Simples (SES), a partir de uma série temporal de



dados vacinais do Departamento de Vigilancia Epidemiolégica e Ambiental (DVEA) da

Secretaria de Saude do municipio de Juiz de Fora, MG.

1.1.2 Objetivos Especificos

- Realizar a coleta de dados do DVEA da Secretaria de Saide do municipio de
Juiz de Fora, MG.

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

- Verificar a aplicabilidade dos modelos ARIMA e Suavizacdo Exponencial
Simples na previsdao desta demanda.

- Identificar o modelo mais adequado para a previsao desta demanda vacinal.



2  FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 PREVISOES A PARTIR DE SERIES TEMPORAIS

Em uma previsdo, antes mesmo da escolha do método mais adequado, deve-se
levar em consideragdo algumas caracteristicas comuns a qualquer tipo de estimativa,
como a suposicdo da existéncia de fatores que influenciaram no passado, podendo estar
presentes no futuro; o fato de as previsdes nunca serem perfeitas, por ndo conseguirem
estimar todas as variaveis aleatorias que influenciam uma série e a diminuicao da
acuracia da estimativa com o aumento do horizonte previsto [6].

A previsdo a partir de séries temporais € a estimativa construida a partir de
observagoes feitas sequencialmente no tempo [10]. Esta previsao considera os valores
passados na construcao de uma projegao para o futuro [6]. Na elaboracao de um modelo
adequado de previsao, a andlise da série temporal ¢ importante para a determinacao de
uma melhor técnica que analise a dependéncia entre as observacdes, a tendéncia,
sazonalidade e variagoes aleatorias [10].

Considera-se série temporal o conjunto de dados ordenados em um tempo
determinado. Muitas séries sdo utilizadas na analise de eventos do dia a dia, como a
estimagao de indices pluviométricos ou da temperatura ambiente. Sao também aplicadas
a problemas em areas da ciéncia como engenharia e economia [11].

Um conceito importante na utilizagdo de um modelo de séries temporais € o
processo estocastico. O processo estocastico ¢ formado por um modelo que descreve a
estrutura probabilistica de uma sequéncia de observagdes [10], ou seja, uma série de
observagdes com dados aleatorios. Ja estacionariedade ¢ um conceito considerado por
BOX et al. (2008) como um estado particular de equilibrio estatistico de uma série,
resultando em propriedades probabilisticas que ndo mudam com o tempo, mas variam
em torno de um nivel de média constante fixa e varidncia constante, essencial na

utilizagao de modelos de previsao, como por exemplo, o modelo ARIMA.

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

uma combinacdo de trés “filtros”: o “filtro” autorregressivo (AR), o “filtro” de

integracao (I) e o “filtro” de médias moveis (MA), que permite a previsdo de valores



futuros em uma série temporal previamente determinada [13]. Esses elementos sdo

melhor explicados abaixo.

2.1.1.1 Modelo Médias Moveis (MA)

O modelo de médias moveis baseia-se na média de observagdes passadas. O
termo movel ¢ utilizado devido ao deslocamento do calculo da média das observagoes,
que se move a medida que novos dados sdo integrados a série, desprezando-se as
observagdes mais antigas [14].

Assim, quanto mais dados sdo incorporados, mais eficaz ¢ a previsao [14]. O

modelo médias moveis de uma série estacionaria € dado pela Equacao (1) [15].
Vi =pu+e —0161 =065 — =064 (€))

Em que:

(- representa a média;

&- sdo os erros aleatorios nao explicados pelo modelo;

6- corresponde ao parametro do modelo MA de ordem gq.

O valor de g significa o numero de termos que atuam no periodo de calculo da

média movel.

2.1.1.2 Modelo Autorregressivo (AR)

O modelo Autorregressivo (AR) especifica que a variavel de saida depende

linearmente de seus valores anteriores [16].
Z, =@z, 4 t @z, ; + - topz,_, t+a, @)

Em que,

Z:- corresponde a observagdo da série temporal no tempo ¢,

@- representa o parametro do modelo AR de ordem p;

ar representa o erro de eventos aleatorios que ndo podem ser explicados pelo

modelo.



Sendo assim, os valores de Z; dependem dos valores anteriores Z:.;, Zi2 ... Zip,
atribuindo ao modelo a caracteristica autorregressiva. O valor de ¢ ¢ encontrado por

meio da resolugdo da equagdo caracteristica (3).
1-@ X =@y Xy = —gpXp =0 A3)

Em que,
@- representa o parametro do modelo AR de ordem p.
Como condi¢do de estacionariedade, as raizes da equacdo 3 devem situar-se

dentro do circulo unitario (serem menor que 1 em valor absoluto) [10].

2.1.1.3 Modelo Autorregressivo Integrado Médias Moéveis
(ARIMA)

Uma série temporal que necessita ser diferenciada para tornar-se estacionaria €
chamada de versdo integrada [17]. A equacao (4) apresenta a definicdo para uma
primeira diferenciacdo, dada pela diminuicdo da segunda observacao pela primeira; a
terceira pela segunda; a quarta pela terceira e assim sucessivamente. Logo, a série

diferenciada pela primeira vez terda uma observagao a menos do que a série original
[18].

Az, =z, —z, 4 “@

Em que,

Z- corresponde a observagao da série temporal no tempo ¢.

Quando uma série ¢ formada pelas partes autorregressivas (AR) e médias
moveis (MA), tem-se o modelo mais geral de séries temporais, 0 ARMA [11]. Nota-se

que Z; serd um modelo “autoregressivo médias-modveis” de ordem “p” e “q” e

parametros ¢ e 0.

I, S P2y TP T T PRI, _, +a, — 5'1“’:—1 - Ezar—z - Eqar—q 5)



Em que,

Z- corresponde a observacao da série temporal no tempo
@- representa o parametro do modelo AR de ordem p;

6- corresponde ao parametro do modelo MA de ordem g;

arrepresenta o erro.

Uma série que passou pelo processo de diferenciacdo para tornar-se
estacionaria pode ser representada por um modelo ARMA, que podera ser chamado de

ARIMA (termo “I” referente a integracao) de acordo com a equagao (6).

Xt —Xeqg =we = P(w) +& — () (6)
CD(W) = CDth_l + d)zwt_z + -+ ¢th_p
6(8) = ngt—l + HZEL‘—Z + -+ Hqgt—q

Em que:

x; = Valores da série temporal x observados em um tempo ¢;
&~ Erro associado aos valores observados no tempo ¢;

p= Ordem de um modelo autorregressivo de coeficientes @;
g= Ordem de um modelo de média movel de coeficientes 6;
d= Ordem de integragao do modelo ARIMA.

@ = Coeficientes autorregressivos.

0 = Coeficientes de média movel.

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

€C__ 9%

a ordem “p” ao modelo autoregressivlo, a ordem “d” a diferenciagcdo da série e a ordem

[IP=2)

q” ao modelo Médias Moveis.

2.1.2 Modelo de Suavizacao Exponencial Simples

O Modelo de Suavizagdao Exponencial Simples (SES), utilizado em previsdes de
demandas de curto prazo, possui facil compreensao para quem o utiliza [19,20].

E considerado como um tipo de média ponderada que utiliza pesos em dados,
que irdo decair exponencialmente com o tempo, com pesos maiores em observagdes

mais recentes, € pesos menores em observacgoes passadas [21, 22,23].



O SES esté expresso na Equagao (7) abaixo.
JIjl-jr+1::| = (a] [dr] + (1 - ij (Dr] (7)

Em que:
¢t = Instante de tempo;

D.4+1y= Previsdo para o periodo seguinte de ¢,

a = Constante de suavizagdo exponencial, 0<a</;

d.= Demanda real no periodo ¢,

D .= Previsdo para o periodo ¢.

Em relagdo a escolha da constante @, quanto maior esse valor, maior o peso
atribuido as observagdes mais recentes, € maior destaque as variagdes aleatorias na série
temporal do que as mudangas fundamentais da série [22]. Por outro lado, quanto menor
o valor de @, mais estavel ¢ a previsdo, com menores destaques as observagdes mais
recentes [20].

Se @ =1 o valor previsto ¢ igual ao valor da observacao mais recente [21]. Se @
¢ igual zero, a equacgdo se assemelha a um modelo de média movel. Sendo assim, o

melhor valor de @ ¢ aquele que implica menores erros de previsao [21,25].

2.1.3 Manuteng¢ao e monitoramento dos modelos

Uma forma de monitoramento do desempenho de um modelo, ou sua
manutencdo, consiste em verificar o comportamento do erro de previsao que deve
tender a zero [6]. Para isso, podem ser utilizadas as estatisticas erro médio percentual
absoluto (Mean Absolute Percentage Error- MAPE) e o coeficiente de determinacdo
(R?).

O MAPE ¢ definido como a média da porcentagem do erro entre a série real e a
série prevista, ou seja, avalia a magnitude do erro em relagdo a série original [6], que

pode ser expressa pela equagdo (8).

R —
MAPE = E 1R, 7.l
T

= ®)



Em que,
R;—representa os valores reais.
pr—Vvalores previstos.

n- nimero de periodos de previsao.

O R?, coeficiente de determinacdo, avalia o ajuste de modelos lineares, sendo
também chamado de “percentual da variancia explicada”. Essa estatistica ¢ definida
como “o percentual da varia¢do de x que ocorre concomitantemente a variagdo de y”,
estando o valor de R? situado entre zero e um, sendo que quanto mais proximo o valor

de um, melhor o modelo est4 explicado e melhor se aproxima da amostra [26].

2.1.4 Sugestdao do Ministério da Saude para previsdo de quantitativos de

imunobioldgicos

Para o cumprimento dos calendérios de vacinagao estabelecidos, o Manual de
Procedimentos para Vacina¢ao do MS sugere que a previsao de quantitativos considere
informagdes como a aplicagdo em associagdes € hemocentros; o porte de Unidades de
Atencdo Primaria a Saude (UAPS) e a demanda de periodos anteriores [9].

O MS recomenda que, na previsao do quantitativo a ser utilizado, evitem-se
estoques de mais de trés meses [9]. Além disso, um percentual de reserva, proporcional
a quantidade de doses no frasco, ¢ acrescido a esta estimativa, a fim de compensar
eventuais perdas, pois prazos de validade sao reduzidos quando um frasco ¢ aberto. Sao
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 triplice viral: frascos de uma dose: sem reservas; frascos de
cinco doses: 10% de reserva; frascos de 10 ou 20 doses: 20% de reserva.

- Vacinas triplice 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.



Apds a definicdo das doses, essas sdo encaminhadas para a Vigilancia
Epidemiologica local [9]. Atualmente, no controle do estoque vacinal das salas de
vacinas, NOVAES et al. [8], apontam que muitas vezes as decisdes em relacdo a
demanda vacinal s3o feitas de modo intuitivo. Este tipo de conhecimento intuitivo é

descrito por POPADIUK et al. [27], como método tacito.
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3 REVISAO DA LITERATURA

A revisdo da literatura foi realizada utilizando a combinacdo das palavras:
previsdo (forecast), demanda (demand), vacina (vaccine), ARIMA, suaviza¢do
exponencial (exponential smoothing) ¢ Hepatite B (Hepatitis B). Essas palavras foram
utilizadas no idioma inglés sem nenhuma restricio de datas, nas seguintes ferramentas
de busca: Bireme, Web of Science ¢ Pubmed. A Tabela 1mostra os resultados

encontrados para as combinacdes das palavras-chave.

Tabela 1: Resultados da revisdo da literatura

Resultados
Combinacdes Web o .
¢ . f Bireme Pubmed Total
Science
“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/S8=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 R= 53/ S=2 R=25/S=0 R=34/S=0 ”

“demand”

A partir dos resultados (R), 20 artigos foram selecionados (S) na revisdo, sendo
que sete se repetiram entre as ferramentas de busca, resultando em 13 artigos para a
construg¢do da revisdao da literatura. Foram excluidos os artigos que se destinavam ao
beneficio de laboratérios produtores de imunobioldgicos, artigos nao disponiveis
integralmente e artigos de experimentos e/ou testes laboratoriais de vacinas.

Para a incorporacdo dos artigos encontrados neste trabalho, adotou-se a andlise
de acordo com cinco abordagens: métodos de previsao da demanda vacinal; previsdo de
demanda da vacina contra Hepatite B; ARIMA e vacinagdo; SE e vacinagao; ARIMA e
SE.

Meétodos de previsdo da demanda vacinal

O célculo de previsdao da demanda vacinal pode ser utilizado no momento de
implementagdo de uma vacina, como demonstrou o trabalho de AMARASINGHE et al.
[28]. Para esses autores, os programas de imuniza¢do devem considerar estratégias
adequadas antes do licenciamento de uma vacina, como por exemplo, um modelo que

estime o quantitativo de vacinas necessario para atender uma populagao.
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A partir de projegdes populacionais, o trabalho utilizou um horizonte de
previsdo de cinco anos para estimar a demanda de doses de uma possivel vacina contra
a dengue em paises onde a doenca ¢ endémica, tendo como base variaveis
demogréficas, epidemiologicas e relacionadas a aquisi¢do de vacinas. Além da adogdo
de uma possivel taxa de perda de 10% para vacinas em frascos com dose unica, ¢ 25%
para vacinas em frascos de multidoses, com a maior parte da demanda voltada para o
setor publico [28].

A Equacdo (9) utilizada para calcular o nimero de doses vacinais da vacina
contra a Dengue para os cinco anos de introducdo em cada pais endémico considerado

esta expressa abaixo.

PxCxDa
n=——-—
(1-p) 9)
Em que,

n- expressa o numero de doses previstas.

P- ¢ a taxa populacional do periodo.

C- ¢ a cobertura esperada.

Da- nimero de doses agendadas no calendario vacinal.

p- taxa de perdas.

Por fim, os autores apontam que existem poucos estudos em paises em
desenvolvimento que apoiem um modelo de previsdo para a demanda vacinal, e que ter
uma compreensdo da demanda e do mercado potencial para a vacina auxilia na tomada
de decisdo dos gestores e nas estratégias de introdu¢do de um novo imunobiolégico
[28].

O estudo “Forecasting demand for Hib- containing vaccine in the world’s
poorest countries”, analisou o desempenho de uma previsdo de demanda da vacina
contra Haemophilus influenzae (Hib), em 68 paises entre 2004 e 2007, e verificou que
uma melhor previsdo foi obtida em paises que ja haviam introduzido a vacina Hib ou
que estavam perto de fazé-lo [29]. Os autores destacaram a importancia desta previsdo,
que fornece um sinal para fabricantes de vacinas, acompanha de perto a disponibilidade
deste produto conferindo seguranga no abastecimento e o fornecimento de informacgdes
na definicdo de metas para a destinagdo de recursos, auxiliando o planejamento

financeiro e reduzindo o risco de suprimento irregular de imunobiologicos [29].
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O ano de introdugdo da vacina Hib e o maximo de cobertura que os programas
de cada pais poderiam atingir no ano de 2015, foram pesquisados por meio de uma
entrevista com especialistas em 15 destes paises. J& o nimero de nascidos e as taxas de
perdas seguiram os padrdes pré- estabelecidos da OMS.

Assim, a previsdo de demanda desse trabalho acompanha o modelo

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

[n X CXDc XE,|+E (10)

Em que,

n- n° de nascidos (coorte de nascimento).

C- cobertura esperada.

Dc- n° doses por crianga.

Fp- fator de perda estimada.

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

O trabalho de NUNES et al. [30], analisa um modelo para a previsao da
demanda de uma hipotética vacina contra a malaria, o Malaria Vaccine Model (MVM),
desenvolvido para atender gestores no fornecimento desse produto. O MVM utiliza
uma fun¢ao de andlise sensitiva integrada, que considera o preco da vacina € o ano de
disponibilidade; trabalha com uma taxa de nascidos vivos; dados sobre a doenga;taxas
de cobertura vacinal da OMS; numero de doses a ser empregado e uma taxa de perda
vacinal de 10%. O horizonte de previsdo utilizado no estudo foi de dez anos [30].

NUNES et al. [30] encontrou, assim, um modelo que prevé o niimero de doses
necessarias, e casos graves e mortes evitados.No cenario de demonstra¢do, com base em
uma demanda projetada de 532 milhdes de doses, 0 MVM estimou que 150 milhdes de
casos de malaria e 1,1 milhdes de mortes poderiam ser evitadas em um periodo superior
a 10 anos, o que equivalente, segundo os autores, a 943 casos ndo complicados e 7
mortes evitadas em 1.000 vacinados [30].

ATHERLY et al. [31], estimam a captacdo, impacto na saide e o custo-
efetividade da introducdo da vacina contra Rotavirus nos paises sob responsabilidade da
Global Alliance for Vaccines and Immunization (GAVI), utilizando as variaveis nivel
populacional, taxa de nascidos vivos, taxas de cobertura, numero de doses a ser

utilizado, prego da vacina e ano de introdug¢do esperado em cada pais. Esse trabalho
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calculou a previsdo da demanda da vacina contra Rotavirus até o ano de 2025, e contou
com um software para a previsdo da demanda vacinal (Cennium Forecaster for Birth
Cohort Vaccines in Developing Countries) [31]. Foi encontrado que a razdo custo-
efetividade da implantacdo da vacina decresce com o tempo, € que o impacto da
vacina¢ao na mortalidade global aumenta.

Observa-se que a maioria dos artigos relacionados a previsdo de demanda
vacinal destinam-se a incorpora¢ao de novos imunobioldgicos, ficando evidente que o
uso desta ferramenta como apoio permanente nas tomadas de decisdes tanto do setor
publico como no privado, ainda € pequeno.

Previsao de demanda da vacina contra Hepatite B

Na previsdao da demanda da vacina contra Hepatite B, verificam-se poucos
trabalhos relacionando a vacina com o custo ¢ a reducao da doengca. MURAKAMI et al.
[32], analisaram especificamente o custo da aplica¢ao da primeira dose da vacina contra
Hepatite B em recém- nascidos no Vietna, e constataram que os principais fatores que
afetam este tipo de cobertura sdo as taxas de atendimento pré-natais, a existéncia de
maternidades da rede privada e grandes hospitais urbanos, além da percepcao da familia
diante da imunizag¢ao nas primeiras 24 horas do recém- nascido.

MILLER et al .[33], identificaram e avaliaram fatores epidemioldgicos e
econodmicos associados com a adoc¢do das vacinas Hepatite B e Haemophilus influenzae
(Hib) em programas de vacinacdo de rotina de 179 paises. Esses fatores foram
comparados com paises que ainda ndo implantaram essas vacinas. Para isso, foi
utilizado um modelo de regressdo logistica para estimar a demanda da Hepatite B,
juntamente com a vacina contra Hib, em tais paises.

Os autores destacaram em seus resultados que paises de alta renda eram mais
propensos para adocdo da vacina contra Hepatite B de forma agendada, quando
comparados com paises de baixa renda. Essa adog¢ao sofre influéncia da renda per- capta
nacional e custo da vacina no pais. Também destacaram que paises que gastaram mais
com a implantagdo da vacina Hepatite B economizaram em mais anos de vida e menor
custo em tratamentos para a doenga [33]. Assim, MILLER et al. [33] conclui em seu
trabalho que previsdes temporais possuem grandes implicagdes no planejamento da
produgado vacinal, com a possibilidade da adequag@o de vacinas a niveis locais.

ARIMA e vacinacdo

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

que examinou a relagdo entre a cobertura vacinal e o nimero de casos de coqueluche em
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criangas na Inglaterra, no periodo entre 1940 e 1990. O autor utilizou um modelo
ARIMA com varidveis de intervengao para quantificar o nivel de morbidade da doenga
€ 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 incidéncia dessa doenca, para avaliar a relagdo entre o
declinio da cobertura vacinal ¢ o aumento no nimero de casos da doengca em uma
populagdo de criangas menores que 15 anos, em um periodo entre os anos de 1966 e
2001 [35].

O trabalho constatou por meio das séries modeladas, aumento no nimero de
casos de coqueluche, com atraso de dois anos ap6s uma queda de 1% na cobertura
vacinal.

Suavizagdao Exponencial e vacinagdo

O modelo de suavizagao exponencial simples (SES) foi utilizado por LI et al.
[36], na investigacdo das caracteristicas epidemioldgicas do sarampo por meio da
separagao dos termos de” sazonalidade” e “tendéncia” que o modelo proporciona. O
trabalho destaca a importancia do modelo no estudo das demais doencas infecciosas
imunopreveniveis, por sua capacidade de separacdo dos termos de tendéncia e
sazonalidade em varios estagios, facilitando a exposicao da caracteristica epidémica
dindmica e o fornecimento de uma estimativa.

Assim, os autores distribuiram espacialmente os casos de Sarampo em uma
provincia chinesa, em um periodo de 43 anos, ¢ identificaram que a incidéncia da
doenca era muito elevada no periodo pré-vacinagdo, com uma incidéncia média de
617,61 em 100.000 habitantes em 1963. E com a implementacao da vacina, a incidéncia
média de sarampo diminuiu para 3,63 em 100.000 habitantes em 2005, informagdes
valiosas segundo os autores, que contribuem para a tomada de decisdo local e nacional
da politica de satide publica [36].

Comparagdo ARIMA e SE

Modelos ARIMA e SE aplicados ao estudo em imunizacdo ndo foram
encontrados de forma significativa na literatura pesquisada. Porém todos os trabalhos
pesquisados destacam a importancia e a contribuicdo significativa para a gestdo em
saude publica.

A comparagdo entre os modelos ARIMA e SE feita por STERGIOU [33], e se
deu por meio de trés modelos: regressdo linear, o modelo ARIMA, e a SE. O autor

avaliou o desempenho destes métodos na previsdo do quantitativo da espécie de um
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peixe tipico do mar Mediterraneo (Trachurus sp), para prever o impacto econdmico na
regido.

A série em que se baseou o trabalho foi retirada de um registro mensal do
periodo de 21 anos de observagao (1964 a 1984), e estava compreendida entre os meses
de janeiro de 1985 e dezembro de 1985 [37].

Como comparagao entre os trés modelos (ARIMA, SE e regressdo),
STERGIOU [33], utilizou o erro percentual absoluto (APE), o desvio padrdo de erros
(SDE), o erro médio quadrado (MSE), erro médio, estatistica- U, calculo do viés,
estatistica de Durbin- Watson, o erro médio percentual absoluto (MAPE) e coeficiente
de determinag¢do (R?). O modelo de regressao teve menor acuracia, alto viés, pior ajuste
e maior taxa de residuos de autocorrelagdo quando comparado com o modelo ARIMA.
Verificou-se que, para a série de 12 meses, 0 modelo ARIMA apresentou um menor
MAPE (valor de 0,89), em relacdo ao modelo SE (valor de 0,98), e um R? 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 doengas, coletados no sistema de
vigilancia em saude publica na China, para comparar quatro modelos de previsdao: o
modelo SE, ARIMA, regressao e o modelo Support Vector Machine na avaliacao do
comportamento epidémico destas doengas.A série temporal de 12 meses (referente ao
ano de 2011) foi inicialmente “dessazonalizada”, ou seja, por meio de métodos de
decomposicao, foi retirada a sazonalidade por meio da estipulagdo de um indice de
sazonalidade,sendo posteriormente avaliada a série resultante por meio do teste t [38].

A avaliagdo dos modelos se deu por meio do erro médio absoluto (MAE),
MAPE ¢ MSE, e de acordo com cles, em oito das nove doengas, o modelo ARIMA
possuiu melhor ajuste para as séries. Em relagdo a capacidade de previsdo, nenhum
método obteve melhor desempenho do que os demais. Os autores ainda discutem a
desvantagem do modelo ARIMA em somente extrair relagdes lineares em dados de
séries temporais, o que ndo pode ser bem utilizado em dados referentes a incidéncia de
doengas infecciosas.

Observou-se, nesta revisdo, a necessidade de trabalhos que explorem mais as
estatisticas dos modelos de previsdo para um melhor ajuste e acurécia, e a aplicagdo

destes modelos permanentemente como ferramentas de auxilio as decisdes.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 DADOS

Foram analisados dados da vacina contra Hepatite B, pela disponibilidade de
um nimero de observagdes suficiente para modelagem, e por ser este um
imunobiolégico com uma ampla demanda na populagdo do pais. O estudo utilizou
dados do Departamento de Vigilancia Epidemiologica e Ambiental da Secretaria
Municipal de Saude da cidade de Juiz de Fora - Minas Gerais, que registram o numero
de doses aplicadas da vacina contra Hepatite B no municipio. O periodo de andlise foi
de Janeiro de 1997 a Dezembro de 2011, somando 180 observacdes. Nao foram
coletados dados a partir de 2012, porque neste ano houve o acréscimo de mais uma dose
da vacina contra Hepatite B no calendario do PNI, por meio da vacina Pentavalente
(contra Difteria, Tétano, Coqueluche, Haemophilus influenzae e Hepatite B).

Nas salas de vacinagdo, o estoque dos imunobioldgicos € controlado por um
registro de entrada e saida que documenta o nimero doses recebidas, utilizadas,
perdidas, remanejadas e existentes (saldo); de acordo com a vacina, nimero do lote e
data de vencimento. O registro ¢ feito pelo enfermeiro responsavel pela sala de vacina e
encaminhado para o profissional responsavel em vacinas da Vigilancia local, para que

ocorra a alimentagao do banco de dados digitais do PNI.

4.2 METODO

Primeiramente, os dados relativos ao niimero de doses aplicadas no periodo
considerado foram caracterizados por meio de estatisticas descritivas, objetivando a
visualizagdo da demanda da vacina contra Hepatite B.

Para a aplicacdo dos modelos, foram excluidas as 84 primeiras observagoes
referentes aos meses de jan- 1997 a dez- 2003, restando 96 observagdes (jan- 2004 a
dez- 2011). Este critério de exclusdo foi utilizado por ser observada uma
descontinuidade no fornecimento e aplicagdo do imunobiolégico, o que ¢ esperado na

sua fase de implantagdo até uma adequacao relativa de seu fornecimento.
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Foi utilizado horizonte de previsdo de seis meses para a previsao, e foi
construido um grafico com a superposi¢ao de cada estimativa sobre a série real de doses
coletadas no municipio de Juiz de Fora.

O programa utilizado foi o Forecast Pro for Windows Version 3.50 Extended
Edition, um software de previsao para séries temporais [19]. Este ¢ um programa que
realiza previsdes em séries temporais utilizando-se de varios modelos, entre os quais o
ARIMA e o modelo SE. O programa sugere os melhores modelos para uma previsao
com maior acuracia, além de serem disponibilizadas estatisticas como R* e MAPE.

Também foi utilizado Excel para a elaboracao de graficos comparativos entre
as previsoes € a série original.

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

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

4.3 QUESTOES ETICAS

Para a aquisi¢ao dos dados de doses de vacinas aplicadas no municipio de Juiz

de Fora- MG, contou-se com a autorizacdo do DVEA do municipio.
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5 RESULTADOS

Os resultados a seguir apresentam a série temporal utilizada; a aplicagdo dos
modelos ARIMA e SE nessa série em um horizonte de previsdo de seis meses; € a

comparagao entre os dois modelos e a série original.

5.1 SERIE TEMPORAL

A Figura 1 abaixo mostra a série temporal original de 180 observagdes, do
periodo entre os anos 1997 e 2011. Destaca-se a pouca quantidade de doses aplicadas
entre os anos de 1997 e o inicio de 1999 e pontos discrepantes de aumento na aplicagao
da vacina entre os anos de 2001 e 2003. Por este motivo, foram excluidas as doses
aplicadas até o final do ano de 2003, e chegou-se a série da Figura 2, que sera utilizada

neste trabalho.
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Figura 1: Série temporal de janeiro de 1997 a dezembro de 2011.
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Figura. 2: Série temporal de janeiro de 2004 a dezembro de 2011.

19



5.2 ARIMA

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

horizonte de previsdo de seis meses esta expressa na figura abaixo. O tipo de modelo

ARIMA sugerido pelo programa foi (0,1,1).
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Figura 3: Modelo ARIMA (0,1,1) com horizonte de previsdo de seis meses.

5.3 SUAVIZACAO EXPONENCIAL SIMPLES

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

horizonte de previsdo de seis meses esta expressa na figura abaixo. A constante de

suavizagao utilizada pelo programa foi de 0,1469.
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Figura 4: Modelo SE com horizonte de previsdo de seis meses.
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5.5 COMPARACAO ENTRE OS DOIS MODELOS E A SERIE ORIGINAL

Para a comparagdo entre os dois modelos, utilizou-se novamente a série de 96
observagoes.
A Tabela 2 apresenta os valores do MAPE e R? para os modelos ARIMA e SE

nos horizontes de previsdo de seis meses.

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

de previsdo de seis meses.

MODELOS MAPE R?
ARIMA 21,58% 0,20
SES 22,54% 0,08

A comparagdo entre os dois modelos e a série original estd expressa no grafico

a seguir.

Doses Aplicadas da Vacina HepB

N A

I/V

SES == Hjstdrico == ARIMA

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

previsdo de seis meses para ARIMA e SES.
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6 DISCUSSAO

Os componentes do método tdcito, definido anteriormente como um
conhecimento intuitivo, baseiam- se em experiéncias, habilidades e kinow- how
individual. Sendo assim, ¢ um conhecimento pessoal ¢ ndo- formalizado que inclui
insights subjetivos e intuicdo [22]. Para ter algum significado para a organizagio,
pretende-se que a previsdo de demanda vacinal esteja explicita e acessivel, para que este
conhecimento seja devidamente repassado e compartilhado. Logo, a utilizacdo de
métodos quantitativos, como a previsao por séries temporais, supre esta necessidade
[22].

Ap6s a atual utilizacdo do método tacito em vigilancias epidemiolédgicas locais,
doses de imunobioldgicos sdo encaminhadas para salas de vacinas [9]. No entanto,
provavelmente a utilizagdo desse método pode incorrer em erro e desperdicio, por nao
se apoiar em modelos estatisticos mais bem constituidos. Um exemplo seria a utiliza¢ao
de modelos de séries temporais, de grande aplicagdo em muitas areas da ciéncia, os
quais ainda ndo sao utilizados no pais.

Os resultados deste trabalho apontam que modelos de previsdao sdo eficientes
na previsdo da demanda das doses da vacina contra hepatite B aplicadas no municipio
de Juiz de Fora- MG no periodo entre 2004 a 2011.

Essa vacina esta disponivel neste municipio em salas de vacinacdo dentro das
UAPS, e ¢ aplicada em criancas diariamente de acordo com a idade correta para tal, e
nos adultos e idosos por demanda espontanea. Sendo assim, ndo possui sazonalidade na
pratica, e podem ocorrer aplicagdes em grandes quantidades nas campanhas do MS que
visam conscientizar a populacdo quanto a importancia do combate a Hepatite B.

Porém, o modelo ARIMA utilizado nas previsdes do trabalho, sugeriu que a
série possui sazonalidade, com sua diferenciagdo, j4 o modelo SES apontou que a série
nao possui tendéncia nem sazonalidade, e apresentou uma constante de suavizagao de
0,1469.

Logo, as equagdes resultantes dos modelos utilizados no trabalho, estdo
descritas a seguir.

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

Xe—Xe—qg =W, = P(w) +& —0(e) (6)
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aplicando em &;0 erro padrao 0,06 fornecido pelo programa, e em 6 o coeficiente

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

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

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

D41y = (@)d; + (1 — a)(Dy) (7

Aplicando o coeficiente de suavizagao,

Dier1) = (0,1469)d, + (0,8531)(D,) (12)

Foi observado na série temporal de dados coletados no DVEA- JF, que esta
vacina tem uma grande cobertura da populacdo priorizada, devido ao alto niumero de
doses aplicadas.

Na comparagao entre os modelos ARIMA e SE, no horizonte de previsao de
seis meses, pOde-se constatar que o modelo ARIMA apresentou um melhor
comportamento em relacdo ao SES nas estatisticas e horizontes de previsao
investigados.

Assim, em relagdo a este horizonte de previsao, observaram-se resultados
melhores para o modelo ARIMA, tanto para o valor de R? quanto para o MAPE. Por
exemplo, os valores do coeficiente de determinagao 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 relagdo ao modelo SE (valor de 9,80),
e um R? 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 (regressdo e o modelo Support Vector Machine na avaliagdo do
comportamento epidémico de certas doengas), e concluiu que o modelo ARIMA teve

melhor adaptagdo para as séries.
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A utilizac¢do de horizontes distintos ¢ uma alternativa no aprimoramento do uso
destes modelos, como o trabalho de LUZ et al [40], que avaliou horizontes de previsdo
distintos em uma série temporal. Os autores estudaram o namero de casos de dengue na
cidade do Rio de Janeiro (RJ), entre 1997 e 2004, com um modelo ARIMA, e
verificaram que a melhor previsdo ocorreu no horizonte de um més quando comparado
com o horizonte de doze meses, por meio da analise do erro (RMSE). No horizonte de
previsdo de um més o valor foi 0,52; ¢ em doze meses o valor atingiu 0,68 [40].

A aproximacdo dos modelos ARIMA e SES com a série real sugere que tais
modelos poderiam ser utilizados pelo gestor de saude na previsdo da demanda da vacina
contra Hepatite B neste periodo. Ambos poderiam levar a dispensacao aproximada deste
produto para as unidades de saude, evitando a falta do imunobiolégico ou o estoque
eXxcessivo.

Apesar da aproximagao do modelo SES com a série original, observa-se que a
série modelada pelo ARIMA neste trabalho, teve um melhor ajuste e foi 0 modelo mais
adequado para a previsao desta demanda.

O MAPE do modelo ARIMA foi menor (0,2158) do que o encontrado por
NOVAES et al. [8], que utilizou diretamente o0 modelo ARIMA na previsao de demanda
da vacina contra difteria e tétano, a partir de uma série temporal com observagdes
mensais referentes ao periodo 2003 — 2009, validando o modelo com observagdes de
seis meses, e encontrado um modelo ARIMA (1,0,0), com MAPE de 0,26.
Aparentemente, esse trata-se do Unico trabalho envolvendo a previsao vacinal por séries
temporais no pais e indica que este ¢ um método que pode ser utilizado na previsao da
demanda para estas vacinas.

Estes resultados podem ser tuteis no desenvolvimento de novas ferramentas que
facilitem os gestores no controle da dispensacdo dos imunobioldgicos, para que seja
evitada perda deste produto e o correto suprimento de vacinas nas unidades de satde,
acarretando na imunizagao adequada da populagao.

Como limitagdo, este trabalho aplicou os modelos ARIMA e SES em uma série
temporal de apenas um tipo de vacina, a Hepatite B, em um tnico horizonte de previsdo,
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 gestdo de estoques de imunobiologicos.

24



7 CONCLUSAO

Utilizando uma série robusta de doses aplicadas da vacina contra Hepatite B no
municipio de Juiz de Fora, MG, os resultados do presente estudo sugerem que o modelo
ARIMA apresenta um melhor ajuste para esta previsdo, quando comparado com o
modelo de SES.

Estudos de maior escopo devem ser realizados para a defini¢do de outros
parametros, como o comportamento de modelos ndo-lineares, horizontes de previsao
maiores € menores, € uma analise mais criteriosa das caracteristicas inter-modelos.

Verifica-se a falta de instrumentos de previsdo de demanda por parte do
Ministério da Satde, que adequem os estoques dos imunobioldégicos a niveis
municipais.

Enfatiza-se a importancia do uso de modelos matematicos de previsdo na
gestao dos imunobioldgicos, para o controle do estoque com correta dispensagao para a

populagao, evitando perdas e desperdicio desses produtos.
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PERDAS DE VACINA MONODOSE VERSUS MULTIDOSE EM UMA CIDADE
BRASILEIRA

Mario Lucio de Oliveira Novaes, Renan Moritz Varnier Rodrigues de Almeida,
Barbara Ferraz Dias, Graciela Paula do Nascimento Duque

Resumo:

Introdugdo: Perdas vacinais ocorrem em todo planejamento de saude, em
diferentes paises. A Organizacao Mundial de Saude (OMS) indica que perdas para
vacinas monodoses s&o menores que aquelas para vacinas multidoses. Menores
perdas reduzem os gastos do setor publico, possivelmente com maior cobertura
vacinal da populagdo. Nesta pesquisa se comparam as perdas de uma vacina
monodose com as de uma vacina multidose; citam-se os aspectos quantitativos e
monetarios dessas perdas. Material e método: Perdas da vacina contra Rotavirus
(RV1) (dose unitaria/frasco, uso oral), foram comparadas aquelas da vacina contra
Sarampo, Caxumba e Rubéola (SRC) (10 doses/frasco, injetavel). A amostra
consistiu das doses de RV1 e SRC aplicadas em 46 salas de vacinagao,
coordenadas pelo Departamento de Vigilancia Epidemiol6gica e Ambiental de Juiz
de Fora, MG (DVEA-JF), periodo de Jan-2011 a Dez-2011. Para a quantificar as
perdas adotaram-se valores de aquisi¢ao por dose, Ago-2102, segundo a Gerencia
Regional de Saude de Juiz e Fora (GRS-JF): para RV1, R$ 20,68/dose e SRC, R$
3,91/dose. Resultados: No periodo considerado vacinaram-se 10839 criangas com
RV1 e 37438 criangas com SRC; perderam-se 2088 doses de RV1 (perda media de
174 doses/més) e 37814 doses de SRC (perda média de 3151 doses/més). As
perdas monetarias anuais alcangaram R$ 43.179,84 para RV1 e R$ 147.852,70 para
SRC, num total de R$ 191.03260 (perda média mensal de R$ 15.919,38 para
ambas as vacinas). Discussao e Conclusdées: Perdas vacinais sdo relevantes para
as politicas de vacinagao; seu dimensionamento orienta gestores e profissionais de
saude quanto as medidas necessarias a sua minimizacéo, aléem de alertar para o
desperdicio dos gastos publicos. As perdas para RV1, 16,63%, e para SRC, 46,90%
se mostraram altas, maiores que os valores propostos pela OMS (10% e 25%,
respectivamente). O numero de doses perdidas de SRC supera o numero de doses
aplicadas, no periodo considerado. As perdas da vacina injetavel comparadas a da
vacinas oral foram maiores, assim como para a vacina multidose em relacéo as
vacina monodose. Os valores monetarios das perdas das duas vacinas, no periodo
considerado, correspondem ao custo mensal de trés equipes compostas por um
enfermeiro e dois técnicos de enfermagem em trés novas salas de vacina, ou a
aquisicdo de duas ambuléncias/ano para a cidade. Perdas vacinais devem ser
avaliadas e corrigidas, mormente em paises onde os recursos destinados a saude
S30 escassos,; essa pesquisa aponta a necessidade de estratégias para a corregao
das mesmas.

Palavras-chave: Perdas vacinais; Vacina contra Rotavirus; Vacina contra
sarampo/caxumba/rubéola.
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COMPARACAO DE MODELOS DE PREVISAO APLICADOS A UMA SERIE
DE DEMANDA DA VACINA CONTRA HEPATITE B

G P. N. Duque*, M. L. O. Novaes*, R. M. V. R. Almeida*

*Programa de Engenharia Biomédica/ Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
Brasil
graciela.duque@yahoo.com.br

Resumo: A vacina contra Hepatite B confere imunidade
aos grupos de riscos expostos a doenga, sendo
amplamente utilizada no pais. O objetivo desta pesquisa
foi comparar dois modelos de séries temporais
(Autorregressivo Integrado de Médias Mdveis, ARIMA
e Suavizagido exponencial, SE) em horizontes de
previsio distintos (um, trés e 12 meses) em uma série de
doses aplicadas dessa vacina (155 observagoes). Para o
estudo, foram construidas dez subséries de 60
observagdes cada, as quais foram analisadas
relativamente a seus emos médios (MAPE) e
coeficientes de determinagio (R?). Os resultados
indicaram pouca variagdo nos valores médios do MAPE
e R? em relacdo aos horizontes de previsio utilizados,
com um comportamento melhor do modelo ARTMA em
relacdo ao SE. Conclui-se que o modelo ARIMA pode
ser empregado na previsio de séries temporais de dados
de vacinacdo da Hepatite B nos horizontes pesquisados.
Palavras-chave: Vacina, ARIMA,
Suavizagdo Exponencial.

hepatite B,

Abstract: The Hepatitis B vaccine intends to provide
imnumity to risk groups exposed to the disease, and is
widely used in Brazil. The purpose of this study was fto
compare two models of time series analysis (Auto-
Regressive Integrated Moving Averages, ARIMA and
Exponential Smoothing, ES) in different forecast
horizons (one, three and twelve months) in a series of
doses of the vaccine (155 observations). For the study,
ten sub-series were built, each with 60 observations.
These sub-series were analvzed relatively to their mean
average errors (MAPE) and their coefficient of
determination (R?). Results indicated lirtle variation on
the MAPE and R? average values according to the
Jforecast horizons, with an overall better behavior of
ARIMA relatively to ES. In conclusion, ARIMA can be
used for predicting Hepatitis B vaccine series in the
analvzed forecast horizons.

Keywords: Vaccines, Hepatitis B, ARIMA, Exponential
smoothing

Introducio

Séries temporais permitem a aplicacio e andlise de
modelos a muitos tipos de variaveis na area de saude [1,
2]. Um exemplo é a analise de dados vacinais, que sdo
disponibilizados no Brasil através do Ministério da
Saude e do Programa Nacional de Imunizagdes (PNI),
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pela Tnternet e pelas Secretarias de Satude municipais
[3]. e cuja modelagem é extremamente importante para
a defini¢do de estratégias vacinais adequadas e para a
avalia¢do do impacto de campanhas de vacinacdo. Esses
modelos podem também auxiliar na estimativa do
numero de vacinas a serem utilizadas, reduzindo o
desperdicio desses imunobiologicos [1].

No entanto, apesar de existirtem na literatura
métodos de previsdo em séries temporais consagrados,
suas aplicagdes ainda suscitam discussdes. Por exemplo,
existem duvidas sobre qual o horizonte de previsdo mais
adequado para um determinado modelo; qual o método,
entre os disponiveis, capaz de fornecer resultados com
menor erro para certo horizonte; que magnitude de erros
pode-se considerar em uma aplicacdo e qual o niunero
de observagdes minimo a ser utilizado em um dado
método [1, 2].

E de supor-se que intervalos de previsio menores
(por exemplo, um més) fornecam resultados mais
confidveis [1]. No entanto, o desenvolvimento de
parametros melhor definidos é fundamental para que
estudos epidemioldgicos possam ser realizados com
maior confiabilidade e robustez [4]. Nesse contexto, a
presente pesquisa objetivou comparar dois modelos de
séries temporais (Autorregressivo Integrado de Médias
Moveis (ARIMA) e Suavizagdo exponencial (SE))
relativamente a seus erros em horizontes de previsdo
distintos (um, trés e 12 meses). Uma série temporal de
doses aplicadas da vacina contra Hepatite B foi utilizada
para a andlise.

Materiais e métodos

Coleta de dados - Para a realizacio deste estudo
foram utilizadas observagdes mensais de doses
aplicadas da vacina contra Hepatite B (HepB) em Juiz
de Fora - MG, entre os anos 1999 e 2011, totalizando
155 observagoes. Valores referentes a cobertura dessa
vacina (quantidade de doses aplicadas sobre a
populacdo-alvo) foram também obtidos, para fins
descritivos.

Nesse municipio, a HepB é aplicada como parte do
Programa Nacional de Inmmnizagdes (PNI) em 46 salas
de vacinacdo, sendo seus dados disponibilizados pela
Secretaria Municipal de Satde de Juiz de Fora em
registros mensais contendo os nimeros de doses
recebidas, utilizadas, perdidas, remanejadas e existentes
no estoque (saldo).
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Modelos ARIMA e de Suavizacao Exponencial -
Para a verificagdo da melhor estratégia de previsio,
utilizaram-se horizontes de previsdo (intervalo entre a
ultima observagio real e a observacdo que serd estimada
[5]) de um, trés e 12 meses. Dois métodos foram
aplicados: o modelo ARIMA (duroregressive Integrated
Moving Average) classico e o modelo de Suavizagio
Exponencial (SE).

O ARIMA, modelo paramétrico do dominio do
tempo, consiste na combinacdo de trés “filtros™ o
autorregressivo (AR), o “filtro” de mtegracdo (I), e o de
médias moveis (MA) [6]. O modelo de médias moveis
basela-se na média de observagdes passadas, dada pela
equacio [6]:

Y=u+e —-6¢ -6 ,——08¢

e ()

Onde “p” representa a média,“s” sfo os erros
aleatorios ndo explicados pelo modelo e “6”
corresponde ao parametro do modelo MA de ordem ¢. O
valor de g significa o mimero de termos que atuam no
periodo de célculo da média maével [7].

Ja o modelo Autorregressivo (AR). descrito pela
equagdo (2), especifica que a variavel de saida depende
linearmente de seus valores anteriores [8].

Zt=01Z-1 + Q22+ .. T 0plip T a; 2)

Onde Zr corresponde & observagéao da série temporal
no tempo f, ¢ representa o parametro do modelo AR de
ordem p, e a;representa o erro de eventos aleatorios que
ndo podem ser explicados pelo modelo [9]. O valor de
@ é determinado por meio da resolucdo da equagdo
caracteristica (3).

I = —ops-. - @ =10 3)

Quando uma série é formada pelas partes
autorregressivas (AR) e meédias moveis(MA), tem-se o
modelo mais geral de séries temporais, 0 ARMA [10]. Z;
sera um modelo “autorregressivo de médias moveis” de
ordem “p” e “g” e pardmetros ¢ e 6, obtendo-se a
equacio (4).

Z=01 2170220t 0L ptar01a- 1~ O (1)

Adicionalmente, uma série temporal que necessita
ser diferenciada para tornar-se estacionaria ¢ chamada
de versdo integrada desta série [11]. Assim, uma série
que passou pelo processo de diferenciacdo para tornar-
se estacionaria (7;= AdZ) € representada por um
modelo ARMA. chamado de ARIMA (termo “I7
referente a mtegracéo) e definido pela equagéo (5).

pOW= 8 (Xa; 5

A equacdo (5) é um modelo ARIMA de ordem “p”,
“d’ e “g”, que relaciona a ordem “p” ao modelo
autorregressivo, a ordem “a” a diferenciacdo da série e a

ordem “g” ao modelo médias moveis.
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J& modelos de suavizacdo exponencial sdo
frequentemente utilizados na previsio de dados na area
de economia. Basicamente, sua ideia é prever os valores
em uma série pela atribuicdo de pesos aos seus valores
passados, sendo que os valores mais recentes recebem
pesos maiores que os mais distantes [11]. Assim, pode
ser considerado como um modelo média mével, no qual
sdo dados pesos maiores as observagdes mais recentes
[12]. Este esquema é exemplificado pela equagéo (6), na
qual sdo realizadas previsdes a partir de ‘“‘demandas
reais” e “demandas prévias”.

NP=a(demanda real)+(I-a)(demanda prévia)  (6)

Em (6), NP é a nova previsdo e a é o fator de
ponderagdo, com valores O < a < 1. Logo, quanto maior
o valor de @, mais elevado € o peso colocado nos niveis
mais recentes de demanda. Esse tipo de modelo
responde mais rapidamente as mudancas na série
temporal [12].

Avaliacio dos modelos - Duas estatisticas foram
utilizadas para a avaliacdo dos modelos: O MAPE e o
valor de R% O MAPE (Mean Absoluie Percentage
Error) é definido como a média da porcentagem do erro
entre a série real e a série prevista [13], sendo
representado pela equagéo (7).

M=[Z|Z- E)/Z]/n (7)

Onde Z;sdo os valores observados em uma série em
fungdo do tempo 7; e F;sdo os valores previstos pelo
modelo de séries temporais utilizado, também como
fungdo do tempo.

A estatistica R*> é muito utilizada para a avaliacio
do ajuste de modelos lineares, sendo também chamada
de “coeficiente de determinagdo” ou “percentual da
variancia explicada”. Essa estatistica é definida como “o
percentual da variagdo de x que ocorre concomitante-
mente a varia¢do de »”, estando o valor de R? situado
entre zero e um, sendo que, quanto mais proximo o
valor de um, melhor o modelo [14].

Para a comparacdo das previsdes foram extraidas da
série original dez subséries, com 60 observagdes cada.
Para isso, dez mumeros inteiros no intervalol-155
(equivalentes aos pontos de observacdo da série
original) foram sorteados e colocados em ordem
crescente; e a partir desses pontos, foram separados os
grupos de 60 observacdes. Esse mimero foi escolhido
com o auxilio de indicagdes da literatura [15], sendo
também definido um /old out (5% da série, ou seja, as
trés ultimas observacdes) para a estimativa oui-of-
sample das estatisticas de comparagio para cada
subsérie. Foram excluidos os nlimeros correspondentes
as observagdes de 96 a 155, por ndo permitirem
amostras do tamanho desejado.

A partir das subséries definidas acima, os modelos
ARIMA e SE foram utilizados para a mvestigagio de
trés horizontes de previsdo: um, tiés e 12 meses (ou
seja, intervalos entre a tltima observagdo real e a
observacdo estimada de um, trés e 12 meses). Os
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resultados sdo apresentados para cada séric ¢ também na
forma de média das modelagens realizadas, ¢ o
programa utilizado foi o Forecast Pro for Windows
Tersion 3.50 Lxtended Ldition, um software de previsio
para séries lemporais [11].

Resultados

A Tabela 1 apresenta os valores de doses aplicadas ¢
a cobertura de HepB no municipio estudado em cada
ano analisado. A Tabela 2 apresenta os valores do
MAPE e do R® para cada hold-out das dez subséries.

Em termos gerais, observaram-se resultados
melhores para o modelo ARIMA em relagio ao R* e
MAPE nos horizontes de previsdo de um e (rés meses
(valores médios de 021 e 0.5 respectivamente).
relativamente  aos  valores SE  (valores médios
aproximados de 0,24 ¢ 0.32 respectivamente). Notou-se
também pouca variagio nos valores do R? e MAPE ao
longo dos horizontes,

Tabela 1: Doses aplicadas e cobertura percentual da
vacina HepB. por ano, municipio de Juiz de Fora- MG

Ano Doses Aplicadas  Cobertura (%)
1999 45.279 -
2000 36.389 -
2001 74.119 =
2002 88.594 -
2003 71.919 -
2004 43.224 89.64
2005 39.645 96,06
2006 43.876 94.20
2007 40.296 88.94
2008 39.560 89.97
2009 36.912 90,53
2010 42.587 8295
2011 21.623 81,712
Discussdo

A HepB ¢ aplicada em um esquema de trés doses em
toda a populagio. prionizando-se o grupo de risco de
hemofilicos. usuarios de hemodialise/transfusoes de
sangue, profissionais de saude, prostitutas, reclusos e
homossexuais masculinos [16]. Observa-se na Tabela 1
que esta vacina tem uma grande cobertura na populagio
priorizada, com uma alta taxa de doses aplicadas, o que
fornece uma série temporal robusta. No presente estudo,
a séric temporal de HepB foi utilizada para verificar a
capacidade preditora dos modelos ARIMA ¢ SE em
subsérics construidas a partir dessa séric original.

Tabela 2: Média ¢ desvio-padrio para MAPE ¢ R’
(hold-outs) em modelos ARIMA e SE. horizontes de
previsao de um, trés e 12 meses. subséries construidas a
partir de uma séric de HepB. Juiz de Fora- MG.
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Harizonte de Previsdo
Modelo Observagies 1 més 3 meses 12 meses
MAPE/ R? MAPE/R*  MAPE/R?
Fev/99- Jan/04  0,27/0,51 0,26/0,53 0.26/0,55
Nov/99-Out/04  0,26/0,50 027049  0.27/0,51
Jan/00- Dez/04  0,25/0,51 0,25/0,51 0.28/0,53
Set/00-Ago/05 0,22/0,46 0,23/0,45 0.26/0,47
ARIMA Jul/01-Jun/06 0,20/0,66 0,20/0,67  0,21/0,59
Out/01-Set/06 0,14/0,77 0,20/0,65 0,20/0,62
Fev/02-Jan/07 0,21/0,57 0,2000,59  0.01/0,87
Jun/03-Mar/08 0,17/0,19 0,17/0,19  0.16/0,25
Dez/03-Nov/08  0,14/0,12 0,14/0,12  0.16/0,02
Jan/07-Dez/11 0,23/0,27 024022 0,18/0,02
Média 0.21/048 0,217049  0,19/052
Desvio Padrio 0.040,02 004019 005026
Fev/99-Jan/04 0,27/031 0.26/0.31 0.24/0,39
Nov/99-Out/04  0,26/0.31 0,27/0.30 0.27/0,28
Jan/00-Dez/04 0,25/0,32 026/0,32  0.28/0,28
Set/00-Ago/05 0,42/0,40 0.25/0.31 0.27/0,26
Jul/01-Jun/06 0,25/0.68 0.24/0.70 0.25/0,66
Out/01-Set/06 0,19/0.66 0.17/0.69  0.18/0,67
Fev/02-Jan/07 0,19/0,62 0,19/0.61 0,17/0,68
SE  Jun/03-Mai/08 0,17/037 0,16/0.37 0.16/0,37
Dez/03-Nov/08  0,16/0,13 0,15/0,17  0.15/0,22
Jan/07-Dez/11 0,25/0,22 0,25/0,18 0.17/0,08
Meédia 0,25/0,34 0,24/0,31 0,21/032
Desvio Padrdo 007018 0,04/0,19 0,05/0,21

Em termos de comparagdo inter-modelos, pode-se
constatar quc o modelo ARIMA apresentou um melhor
comportamento em relagdo ao SE nas estatisticas ¢
horizontes de previsdo investigados. Assim, em relagio
aos horizontes “curtos” (um e trés meses), observaram-
sc resultados melhores para o modelo ARIMA, tanto
para o valor de R? quanto para o MAPE, ¢. no horizonte
mais distante (12 meses), cssa superioridade ainda pode
ser observada relativamente ao R®. Por exemplo, os
valores do coeficiente de determinacdo para o modelo
ARIMA foram tipicamente R*=0.5. contra valores na
faixa 0,21-0,25 para o SE. Ja no que diz respeito aos
horizontes de previsdo, ndo foi observada grande
variabilidade entre os horizontes pesquisados., com
valores ARIMA para MAPE e R’ (ipicamente proximos
a0.2/0.5.

Na literatura internacional, outro estudo avaliou
horizontes de previsdo. modelando o nimero de casos
de denguce na cidade do Rio de Janciro. RJ entre os anos
de 1997 e 2004. Esse estudo verificoun, por meio de
fungéio de autocorrelagdo da série (ACF), que a melhor
previsio ocorreu no horizonte de um més (relativamente
a um horizonte de 12 meses) [2]. No entanto, como
mencionado, no presente  trabalho  ndo  foram
identificadas diferengas relevantes cntre os horizontes
de previsdo. talvez devido ao menor erro (sub-registro)
presente na séric analisada aqui. Essa pouca
variabilidade longitudinal ¢ conceitualmente importante
em termos de modelagem de séries epidemiologicas.
dado que. caso a validade de uma previsio so pudesse
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ser considerada como confidvel para um intervalo
pequeno, agdes de planejamento/intervengio com base
nesscs modelos seriam de pouca utilidade pratica [1].

Ainda outro trabalho, com dados populacionais dos
Estados Unidos entre 1900 e 1980, observou que os
crros de previsio aumentam com o aumento do
horizonte de previsdo a partir da aplicagdo de modelos
de extrapolacio (linear e exponencial) [6]. Porém. como
mencionado neste estudo, ndo foi identificado aumento
dos erros de previsdo em decorréncia do aumento dos
horizontes de previsao (por exemplo. no modelo SE.
observou-se MAPE médio de 0,25 para um més e de
0.21 para 12 mescs).

Conclusio

Os resultados do presente estudo sugerem que o
modclo ARIMA apresentou um melhor ajustc para a
previsio de séries temporais com dados de vacinagio
em Hepatite B, quando comparado com o modelo de
SE, e também que ndo ¢ necessaria a ulilizagdo de um
horizonte de previsdo curto (um més), como. por vezes.
sugerido na literatura. Estudos de maior escopo devem
ser realizados para a definicdo de outros parimetros.
como o comportamento de modelos ndo-lineares,
horizontes de previsio maiores ¢ uma analise mais
cuidadosa das caracteristicas inter-modelos.
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Modelos de planilhas observados
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