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Este trabalho prop6e usar um método de analise de intervencdo, para avaliar as
mudancas ocorridas na mortalidade por cancer de mama no Brasil e em suas regides,
apos a implantacdo do Sistema de Informacdo do Cancer de Mama em junho de 20009.
Foram utilizadas as séries de taxas mensais de mortalidade para o periodo de janeiro
1996 até marco 2016. O periodo pré-intervencdo das séries foi ajustado a um modelo de
Box-Jenkins, o qual foi usado para analisar a existéncia ou nao de efeito da intervencéo
e assim construir um modelo global. Foi observado um efeito nas taxas de mortalidade
no Brasil e nas regides Sul e Sudeste e nenhum efeito nas regides Norte, Nordeste e
Centro-Oeste. No primeiro caso, foi usada a abordagem Box-Tiao para construir um
modelo de intervencdo e estimar o tempo de resposta a intervencao, que foi de 24 meses
para 0 Brasil e regido Sudeste e 12 meses para a regido Sul. Nas demais regides, foi
construido um modelo da série composta pelos periodos pré e pos intervengdo. O
desempenho preditivo dos modelos foi avaliado. A andlise de intervencdo mostrou ser
util para identificar as mudancas na série de mortalidade e as diferencas regionais nos
efeitos provocados por uma mesma acdo, 0 que € importante no monitoramento de

acOes de saude com abrangéncia nacional.
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This study proposes to use an intervention analysis method to assess the changes
in the mortality from breast cancer in Brazil and in its regions, after the establishment of
the Information System on Breast Cancer in June 2009. The time series of the monthly
mortality rates were used for the period from January 1996 to March 2016. The pre-
intervention period of the series was fitted to a Box-Jenkins model, which was used to
analyse the existence or not of changes in the mortality and therefore to build a global
model. Changes in the tendencies of the mortality series were observed in Brazil as a
whole, and in the South and Southeast regions, but no effect was observed in the North,
Northeast and Central West regions. In the first case, the Box-Tiao approach was used
to build an intervention model and to estimate the intervention response times, which
were 24 months for Brazil and the Southeast region, and 12 months for the South
region. In the second case, a model was built to fit the series composed of the pre- and
post-intervention periods. The predictive accuracy of all models was tested. The
intervention analysis proved to be a useful tool to identify changes in the mortality
series and to identify the different regional effects caused by the same action, which is

important in the monitoring of public health actions with a national scope.

viii



SUMARIO

CAPITULO 1 - INTRODUGAO.......coocveveeeeeeiereesieeseeseesssssiossesssssssssesssnssssssss s ssssnssassasensens 1
1.1 ODJELIVOS ...t bbb r e 4

1.2 ESHTULUIA QA TESE ...veeviiieie ettt sttt nns 5
CAPITULO 2 - REVISAO DA LITERATURA .....ooeeeteeeeeeeeeeetess e sen s 6
CAPITULO 3 - FUNDAMENTAGCAO TEORICA ..ot 13
T8 A O g [or T oo 3¢ -V 1 - USRS 13
3.1.1 Fatores de risCo para CANCEr de MaMA........cccerververierierisenieieie e 14

3.1.2  Técnicas de diagndstico e confirmacdo do cancer de mama.............ccocoeuvnene 15

3.2 Ac0es de controle: detecGdo precoce e rastreamento..........cocveevereeeeseeresieeseeniens 17
3.2.1 Programa de rastreamento do CANCEr de Mama ..........cevververeerierieniesesesennens 17

3.2.2  Programa de rastreamento de cancer de mama no Brasil...........c.cccccvevrnnne. 21

3.3 ANalise de SEries tEMPOIAIS. ......eiviiiirieieierie ettt bbb 24
3.3.1  CONCEITOS DASICOS ...ecvveiiiieiesie e 25

3.3.2  Modelos de BOX-JENKINS .......cccoiiaieiieiiaiesiesieee e e see e snee e see e 28

3.3.3  Analise de intervengdo em SEries temMPOraiS..........covvrveeeieereerieresesesiesennens 43
CAPITULO 4 - MATERIAIS E METODOS ......oooviiiiiniieieieesesisiesssnessseessessssssssessesencs 49
4.1  Etapas PrelimMinaresS ... ... 50
4.1.1  ESCOIha da INtEIVENGAD .......ccverveeeiiiiiesiieeeie et 50

4.1.2  Construgao das SEries tEMPOIaAIS. ......cccvrirririeiririeiee e 50

4.1.3  ANAliSe XPIOTatOria........civerierieiiiieiieiieieie e 51

4.2 Meétodo de analise de intervencdo em SEries temporaiS .........cccecvvevvevveseesecsve s 51
4.2.1  SegmentaGao da SEITE.......ciuiiieieererieese ettt 51

4.2.2  ANAlISE Pré-iNtEIVENGAD ......coviiierii ettt 51

4.2.3  Analise do efeito da INtervenGa0 ........ccccceiirriiiieee e 52

4.2.4 Avaliacao da acuracia preditiVa.........occeveeerierenene s 53
CAPITULO 5 - RESULTADOS ..ottt s ettt 54
5.1 Anaélise exploratoria das séries de taxas de mortalidade.............ccccoevvviervirivennnne. 54

5.2 Anadlise de intervencdo na série de mortalidade por cancer de mama ..................... 56
5.2.1  PreparaGao 0 SEIIE ......cveveieieiesesieeeeie ettt sttt et st sne e nneas 56

5.2.2  Analise pré-intervencao - construgdo do PIM .........ccccveveiiicieiccn e 56

5.2.3  Analise do efeito da INtEerVENGAOD .........cccovieieiieiieieee e 59

5.2.4  Avaliagio da acuracia PreditiVa..........ccoverererenenesisiseeeeee e 64
CAPITULO 6 - CONSIDERAGOES FINAIS ......ooveeeeeeeeeteeeseeeeses e esesses s, 66
REFERENCIAS oottt 71
APENDICE | = ARTIGO L. eeeeees e tenes sttt s s naaneens 81
APENDICE 11 = ARTIGO .ottt 91
APENDICE 111 — Resultados das etapas de construgio dos modelos ...........c..ccceveureeercunenss 105
APENDICE IV — Resultados da analise das SEries reSidURIS ............ccovevrrerrerenreresnesseneenenns 122



INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Relagdo do processo estocastico e anélise de series temporais. ...................... 26
Figura 2. Exemplo de correlograma para uma série estacionaria. .........c.cccceevrerveerennnn. 34
Figura 3. Exemplos de padrbes de resposta para intervencdes: (a-c) respostas a
intervencdo do tipo degrau, e (d-f) respostas a intervencao do tipo impulso... 44
Figura 4. Representacdo esquematica das etapas do eStudo. ...........ccceverereereneienennn. 49
Figura 5. Box-plot para as séries de taxas mensais de mortalidade por cancer de mama
NO Brasil € Nas SUAS FEGIOES. ......cc.eeveireeieiieie et 54
Figura 6. Serie temporal e tendéncia da taxa mensal de mortalidade por cancer de
MamMa, Brasil € rEQIOES. .......ccoiveiiiieiiee e 55
Figura 7. Segmentos pré e pos intervencdo da série de taxas de mortalidade por cancer
de MaAmMA, BraSil. .......cccoiiiiiiiiieee s 56
Figura 8. Correlograma da funcdo de autocorrelacdo do Segmento 1. série ndo-
estacionaria com sazonalidade, Brasil...........cccovveiiiiii i 57
Figura 9. Correlograma da fungdo de autocorrelagdo do Segmento 1: série estacionaria
com sazonalidade, Brasil. ... 57
Figura 10. Correlograma da funcdo de autocorrelacdo parcial do Segmento 1: série
estacionaria com sazonalidade, Brasil...........ccoovveiiiiiii i 57
Figura 11. Correlograma da funcdo de autocorrelacdo do Segmento 1: série estacionaria
sem sazonalidade, Brasil. ... 58
Figura 12. Correlograma da funcdo de autocorrelacdo parcial do Segmento 1: série
estacionaria com sazonalidade, Brasil...........cocoovveiiiiei i 58
Figura 13. Representacdo do efeito da intervencgdo na série do Brasil: série residual entre

os valores observados e preditos pelo PIM. .........ccccccoiveveicii e 60
Figura 14. Representacdo da série residual: (a) Histograma; (b) QQ-Plot..................... 60
Figura 15. Representacdo da série residual e tendéncia da regido Norte. .............coc...e. 63

Figura 16. Representacéo serie residual da regido Norte: (a) Histograma; (b) QQ-Plot.63
Figura 17. Comparagéo das predi¢des usando 0 PIM e 0 GIM, Brasil. ...........c.ccccoeunee. 64
Figura 18. Comparagdo das predi¢cbes usando o PIM, GIM e PRM com a série

ODSEIVAAA, BIASHL. ...ttt nennnnennenee 65



INDICE DE QUADROS

Quadro 1 — Descrigdo dos estudos sobre o PRCM no Brasil segundo indicador de
desempenho aNAlISAA0. .........coveieieiiicere e 7
Quadro 2— Descricdo dos trabalhos sobre a mortalidade por cancer de mama segundo o
MELOUO € 0 ODJELIVO. .ecvviiieiiieie e 8

Quadro 3 — Descricdo dos estudos que avaliam uma intervencdo segundo diferentes

MEétodos de analise de dad0S. ........ccviviieieieriee e 12
Quadro 4 — Caracteristicas dos processos estocasticos — estaCionarios..............ccceeu... 26
Quadro 5 — Caracteristicas de um processo de ruido branco............cccccvevevivevcciieieenns 27

Quadro 6 — Estimacdo de autocorrelagéo parcial, segundo ao sistema de equacdes Yule-

LAY = L SO URTSPR 28
Quadro 7 — Formas de representacdao de um modelo de Box-Jenkins...........cccccceeveenene 31
Quadro 8 — Critérios para a identificacdo dos graus p e q do modelo............cccccvevvrnene 34
Quadro 9 — Exemplo do processo de predi¢do usando equacéo de diferengas............... 41
Quadro 10. Resultados da verificagdo dos modelos, pré-intervencéo, Brasil. ............... 59
Quadro 11 — Descricdo do PIM para série do Brasil. ..........ccccoovvieiieiiiiciiene e 59
Quadro 12 — Descricdo do IEM para série do Brasil............cccccovevveveeiiiiciiece e 61
Quadro 13 — Descrigdo do GIM para série do Brasil. .........c.cccooveiiiiinniiciiecens 61
Quadro 14 — Descri¢do do PRM para série do Brasil..........ccccoooriiiiiinciiiiiecnens 62
Quadro 15 — Descricdo do NEM para série da regiao NOrte. .........ccceevvvveieeveciecieennns 64

Xi



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AIC — Akaike Information Criterion

AIST — Analise de intervencdo em séries temporais

AST — Andlise de séries temporais

AR — Autoregressive Model

ARIMA — Autoregressive Integrated Moving Average Model
ARMA — Autoregressive Moving Average Model

CID-10 - Classificacao Internacional de Doencas-10

DATASUS — Departamento de Informatica do Sistema Unico de Satde do Brasil
FAC — Funcéo de autocorrelacéo

FACP — Funcéo de autocorrelacdo parcial

GIM — Global Intervention Model

IBGE - Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

IEM — Intervention Effect Model

INCA — Instituto Nacional de Cancer

MA — Moving Average Model

MAPE — Mean Absolute Percentage Error

MSA — Multi Step Ahead Forecast

NEM — Non-Effect Model

OMS - Organizacdo Mundial da Saude

OSA — One Step Ahead Forecast

PIM — Pre-Intervention Model

PRCM - Programa de Rastreamento de Cancer de Mama

PRM — Post Response Model

SARIMA — Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average Model
SIM — Sistema de Informacéo sobre Mortalidade

SISCOLO — Sistema de Informagdes do Cancer do Colo do Utero
SISMAMA - Sistema de Informacg&o do Céncer de Mama

SUS — Sistema Unico de Sadde

xii



CAPITULO 1

INTRODUCAO

Em termos gerais, o cancer € considerado um problema de relevancia global por
representar uma das principais causas de morte na maioria dos paises. Isto tem
propiciado esforgos com o objetivo de controlar a doenca e seu impacto na sociedade,
implementando-se ag¢des no ambito politico, econdmico, social e académico
(STEWART, 2014).

No ano 2012, em todo o mundo, foram estimados 14 milhdes de novos casos e 8
milhGes de mortes foram relacionadas com o cancer (IARC, 2018). Segundo as
estimativas da Organizacdo Mundial da Saiude (OMS), um terco do total de pacientes
com cancer tem possibilidade de ser curado, se for diagnosticado em estadio precoce e
se tratado adequadamente (BOYLE, 2008). Por esse motivo, os sistemas de salde da
maioria dos paises acreditam que por meio de a¢des integradas de controle da doenca, é
possivel gerar um impacto direto na morbidade (definida como a taxa de portadores da
doenca em relacdo a populacdo) e na mortalidade (definida como a taxa de mortes em
relacdo a populagdo). Em particular, essas agdes de controle sdo desenvolvidas para
prevencdo de fatores de risco, deteccdo precoce, tratamento, reabilitacdo e cuidados
paliativos (ALBREHT et al., 2008; WHO, 2016).

Sem considerar os tumores de pele ndo melanoma, o céncer de mama é
reconhecido como a neoplasia maligna mais diagnosticada nas mulheres em todo o
mundo. Para o ano 2012, foram estimados aproximadamente 1,67 milhdo de novos
casos, 0 que representou 25% da totalidade dos canceres em mulheres estimados nesse
ano (IARC, 2018). As estatisticas indicam um aumento da incidéncia tanto nos paises
desenvolvidos quanto nos paises em desenvolvimento, mostrando que as maiores taxas
estdo na Europa Ocidental (96 por 100 mil) e as menores taxas na Africa Central e na
Asia Oriental (27 por 100 mil) (BRAY et al., 2012; FOROUZANFAR et al., 2011;
PORTER, 2015; YOULDEN et al., 2012). Segundo as estimativas da OMS, em 2015,
570 mil mortes foram relacionadas ao cancer de mama, o0 que representou um 15% do
total de Obitos por céncer na populacdo feminina nesse ano (WHO, 2018). As

estatisticas de mortalidade mostram tendéncia de crescimento e taxas mais altas nos



paises de média e baixa renda, e tendéncia de reducdo e taxas mais baixas nos paises
desenvolvidos (BRAY et al., 2012; FOROUZANFAR et al., 2011).

No Brasil, as taxas brutas de incidéncia e mortalidade tém apresentado uma
tendéncia de crescimento desde o inicio do registro em 1980. A taxa bruta de incidéncia,
estimadas pelo INCA, cresceu progressivamente durante os Gltimos 15 anos, passando
de 43,35 novos casos por 100 mil mulheres em 2003 (BRASIL, 2003) para 56,20 casos
por 100 mil mulheres em 2016 (BRASIL, 2016a). Por sua vez, as taxas de mortalidade
mostraram também uma tendéncia crescente, partindo de 10,4 mortes por 100 mil
mulheres em 2003, para 14,23 por 100 mil mulheres em 2014 (BRASIL, 2015b).

Paralelamente, nos ultimos 40 anos, a sobrevida de pacientes com cancer de
mama vem aumentando nos paises desenvolvidos e, atualmente, é de 85% em cinco
anos, enquanto, nos paises em desenvolvimento, permanece com valores entre 50% e
60% (BRASIL, 2014). O aumento na sobrevida tem sido atribuido aos programas de
controle do cancer, em especial, as a¢fes de deteccdo precoce e tratamento. Levando em
consideracdo que cada programa de controle é implementado de acordo com as
caracteristicas demograficas, epidemioldgicas, tecnoldgicas, econémicas, culturais e
sociais de cada regido (BRASIL, 2015a). Mas para garantir que as acdes sejam efetivas,
é importante que os gestores monitorem e avaliem se 0s objetivos dessas agdes estdo

sendo atingidos, e quando n&o, propor melhorias.

No Brasil, as primeiras aces de controle aconteceram durante a década 80, com
acOes isoladas de diagndstico. Na década de 90, desenvolveram-se politicas para a
prevencdo e promoc¢do da saude da mulher, surgindo os primeiros esforcos de atuacdo
no controle dos canceres femininos por meio do projeto-piloto conhecido como Viva
Mulher (PORTO et al., 2013). Na década de 2000, o controle do cancer de mama
tornou-se mais relevante e as agdes executadas envolveram uma série de politicas e
programas mais organizados, entre 0s quais destacam-se a publicacdo das primeiras
recomendacdes para a implementacdo do Programa de Rastreamento de Cancer de
Mama (BRASIL, 2004). Tendo em conta oS avancos tecnoldgicos e 0s novos
conhecimentos sobre a doenca, as recomendagdes do Programa foram atualizadas e
ampliadas, sendo a mamografia o nico método para realizar rastreamento na populagdo
alvo (BRASIL, 2015a).



Contudo, o monitoramento dessas acOes ainda estd limitado a avaliacdo de
desempenho com relagdo a indicadores de cobertura, acessibilidade e intervalos de
atendimento, bem como anélises de custo-efetividade, entre outros (AZEVEDO et al.,
2014; CALEFFI et al., 2010; GEBRIM, 2006; MARCHI et al., 2010; OLIVEIRA et al.,
2013; RENCK et al., 2014; RIBEIRO et al., 2013; SILVA et al., 2012; THULER et al.,
2005).

Por outro lado, ndo foram identificados estudos associando o quanto estas ac¢oes
tém contribuido na reducéo da mortalidade pelo cancer de mama. Esta situacdo também
foi apontada em um trabalho desenvolvido por Azevedo et al. (2014). Os autores
discutem que ap6s 15 anos em que as primeiras acOes de rastreamento foram
implementadas, ainda ndo foram identificados estudos que avaliem seu grau de
implantacdo e os resultados obtidos. Em vez disso, os estudos fazem uma descricdo da
evolucdo temporal das taxas de mortalidade para o pais e as regides (FELIX et al.,
2011; FREITAS et al., 2012; GIRIANELLI et al., 2014; GONCALVES et al., 2007;
GONZAGA et al., 2014; MARTINS et al., 2013; PIMENTEL et al., 2002; ZAGO et
al., 2005).

Segundo a OMS, qualquer abordagem para avaliacdo e monitoramento de um
programa de rastreamento de cancer de mama, deve considerar o estudo das acdes de
controle com relagdo ao seu efeito na reducdo da mortalidade (WHO, 2012). Nesse
sentido, essas acdes podem ser consideradas como intervencBes em saude publica.
Contudo, a literatura internacional aponta uma série de limitacbes de carater
metodoldgico e expde a necessidade de identificar novas abordagens que permitam
avaliar o impacto dessas intervencdes. O estudo controlado randomizado, por exemplo,
mesmo sendo considerado o método padrdo para avaliacdo de tecnologias em salde
(COCHRANE, 1989), apresenta limitagdes quando é usado para avaliar programas de
rastreamento (COLDMAN et al., 2007; HOERGER et al., 2011; MASSAT et al., 2016;
OLSEN et al., 2013). Isto é devido a dificuldade que existe no uso do método em
programas com cobertura nacional, uma vez que teoricamente ndo deveriam existir
regibes sem cobertura para serem utilizadas como o controle do estudo. Além disso sdo
limitados quanto ao tempo de seguimento do estudo. Assim os resultados desses estudos

retratam a eficacia da intervencédo e ndo a sua efitividade.

Como alternativa, Ramsay et al. (2003) recomendaram o uso de técnicas de

regressdo de séries temporais, especialmente quando os estudos randomizados nao sao
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viaveis e é necessario avaliar mudancas apos implementacéo de uma acdo publica. Com
esta abordagem, foram identificados diversos estudos que utilizaram modelos de
regressdo linear (FELIX et al., 2011; KESSON et al., 2012; OLIVEIRA et al., 2013),
regressao de Poisson (AUTIER et al., 2010) e regresséo Joinpoint (GIRIANELLLI et al.,
2014; GONZAGA et al.,, 2014; MARTINS et al., 2013) para analisar séries de
mortalidade por cancer de mama. Contudo estes métodos ndo permitem incluir no
modelo a dindmica das associagfes presentes em dados que possuem dependéncia
temporal (GRANGER et al., 1974).

Além disso, considerando que o Brasil € um pais com grandes desigualdades
econdmicas e sociais (SOLT, 2016), o que tem um impacto nos desfechos em salde
(FIGUEIREDO e ADAMI, 2017, no prelo), pode-se esperar que uma acdo do Programa
de Rastreamento de Cancer de Mama, apresente resultados diferentes entre as regides.
Cataife e Courtemanche (2014) indicam que, embora o Sistema Unico de Salde esteja
disponivel para toda a populacao brasileira, as regifes de baixa renda tém menos acesso
aos servicos de salde publica. Nesse sentido, seria interessante que o método permita
comparar os desfechos de interesse entre as regifes, o que poderia subsidiar as

atividades de planejamento regional.

Nessa perspectiva, o presente trabalho foi desenvolvido sob a hip6tese de que uma
acdo com abrangéncia nacional do Programa de Rastreamento deveria provocar algum
impacto na mortalidade, mas que esse impacto pode ser diferente entre as regides.
Assim, é necessario utilizar um método de analise, que permita ao gestor identificar se
apo6s a implementacdo de uma acdo houve impacto e como se manifestou? Onde

ocorreu? Quanto tempo demorou o efeito da agdo?

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é realizar uma anélise de intervenc¢do de uma acgao
do Programa de Rastreamento de Cancer de Mama na série de taxas de mortalidade no

Brasil e em suas cinco regides.



Obijetivos especificos:

» Fazer uma revisdo de literatura para identificar um método de andlise que
permita estudar a série de mortalidade, levando em consideracao a dindmica das

correlacdes temporais das observacdes e o efeito das acbes de rastreamento.

» Escolher entre as diferentes ac6es do Programa de Rastreamento de Cancer de

Mama aquela com ampla difuséo no pais.
» Adaptar o método para realizar a avaliagdo da acéo escolhida.

» Utilizar o método para comparar o efeito da acdo entre as regides.

1.2 Estrutura da tese

O capitulo de Reviséo de Literatura visa evidenciar as limitacbes metodoldgicas
no estudo de agdes do Programa de Rastreamento por Cancer de Mama no Brasil, as
quais motivaram a realizacdo deste trabalho. Em seguida, o capitulo de
Fundamentacdo Teorica apresenta conceitos basicos para oferecer ao leitor maior
clareza quanto a dois aspectos: primeiro, o problema epidemiol6gico que existe em
torno do cancer de mama e as acGes de controle desse cancer implementadas pelo
sistema de salde; e em segundo, 0 método de andlise de séries temporais aplicados em

andlise de intervencao.

Os capitulos de Materiais e Métodos e Resultados apresentam uma descri¢do
integrada da metodologia e dos resultados dos dois artigos, submetidos a revisdo, que
compdem a tese. No Apéndice I, o Artigo I: “Intervention analysis of the mortality
rates from breast cancer to assess the effects of an action of the Brazilian screening
programme ”, teve por objetivo aplicar um metodo de anélise que permitisse identificar
se houve um impacto apds da implementacdo da acdo escolhida. No Apéndice Il, o
Artigo Il: “The value of time series analysis to evaluate a public health intervention:
an action of the Brazilian breast cancer screening programme ”, teve por objetivo o uso
do método, aplicado no Artigo I, para comparar os efeitos da acao entre as cinco regioes
do pais. No capitulo de Consideracfes Finais, apresentam-se alguns aspectos gerais,

gue ndo foram incluidos nas discussdes dos Artigos | e I1.



CAPITULO 2

REVISAO DA LITERATURA

A revisdo de literatura teve por objetivo conhecer o estado da arte dos estudos que
tém sido realizados para avaliar e monitorar o Programa de Rastreamento de Cancer de
Mama (PRCM) no Brasil. Para esse fim, foi realizada uma busca entre 0 més de
fevereiro de 2015 e janeiro de 2017, na plataforma eletronica da Biblioteca Virtual em
Saude (BVS), no indice de literatura cientifica LILACS e no sistema MEDLINE por
meio da plataforma PubMed. A estratégia de busca realizou-se usando a combinacgéo
dos termos (tanto em inglés, como em portugués) “cdancer de mama” AND “programas
de rastreamento” AND (“avaliacdo” OR “desempenho”) nos campos do titulo € resumo
dos estudos; na escolha dos trabalhos ndo foi utilizada nenhuma restricdo de lingua ou
restricdo temporal.

No total, foram identificados 16 trabalhos que estudaram ao PRCM por meio de
indicadores de desempenho, segundo mostrado no Quadro 1. O indicador mais estudado
foi o estadiamento do céncer, sendo analisado a partir da alta porcentagem de
diagndsticos em estadios avancados e sua relacdo direta com as crescentes taxas de
incidéncia e mortalidade (SILVA et al., 2012; THULER, 2010; REZENDE et al., 2009;
MARTINS et al., 2009; SIMON et al., 2009). A adesdo ao programa foi o segundo
indicador mais estudado por meio de pesquisas desenvolvidas para entender os fatores
que pudessem estar influindo no acesso e cobertura (CALEFFI et al., 2010; MARCHI et
al., 2010; MAUAD et al., 2009; GEBRIM e QUADROS, 2006). Os outros indicadores
foram analisados em trés trabalhos cada. Apesar da OMS apontar que a reducdo da
mortalidade é o objetivo principal dos programas de rastreamento de cancer de mama
(WHO, 2012), nenhum dos trabalhos o abordou este indicador.

Portanto, no intuito de verificar como estd sendo estudada a mortalidade por
cancer de mama, revisdo de literatura foi ampliada. Para o qual, a estratégia de busca
consistiu na combinacgdo dos termos (tanto em inglés, como em portugués) “cancer de
mama” AND “mortalidade” AND “Brasil”; ap0s disso, 0 termo “Brasil” foi excluido
para comparar a forma como esta sendo estudado para mortalidade fora do Brasil.
Foram identificados 12 s&o trabalhos Brasileiros e selecionaram-se seis de feitos fora do
Brasil (Quadro 2).



Quadro 1 — Descricdo dos estudos sobre o PRCM no Brasil segundo indicador de desempenho analisado.

Indicador de desempenho
Autor Ano Cobertura do Acesso aos Adesdo ao Estadio do cancer Tempo de Faixa etaria do Custo -
programa Servigos programa diagndstico programa efetividade
Azevedo et al. (2014) X X X
Renck et al. (2014) X X
Ribeiro et al. (2013) X
Silva et al. (2012) X X X X
Peregrino et al. (2012) X
Limaetal. (2011) X
Oliveiraet al. (2011) X
Thuler (2010) X
Caleffi et al. (2010)
Marchi et al. (2010)
Simon et al. (2009) X
Mauad et al. (2009) X
Rezende et al. (2009)
Martins et al. (2009)
Gebrim e Quadros (2006) X X X
Smith (2005) X




Quadro 2— Descricdo dos trabalhos sobre a mortalidade por cancer de mama segundo o método e o objetivo.

Método de analise Objetivo do estudo
i s ~ n ~ ~ Evolugdo d Evolugdo d
Origem Autor ANO | Eqtatistica | Regressio | Regressio | Regressdo Evolugdo da volugao dos volugao da
. - S . . estadios de mortalidade por
descritiva linear Joinpoint Poisson mortalidade . L .
diagnéstico diferentes fatores

Figueiredo e Adami | (2017) X X
Diniz et al. (2017) X X
Figueiredo et al. (2017) X X
Girianelli et al. (2014) X X
Gonzaga et al. (2014) X X

Martins et al. (2013) X X

No Brasil

Freitas et al. (2012) X X

Felix et al. (2011) X X

Gongalves et al. (2007) X X

Thuler e Mendoga (2005) X X

Zago et al. (2005) X X

Pimentel et al. (2002) X X

Abdulrahman et al. (2014) X X

Shi et al. (2013) X X

Oliveira et al. (2013) X X

Fora do Brasil

Schootman et al. (2010) X X

DeSantis et al. (2008) X X
Althuis et al. (2005) X X




No Quadro 2, os trabalhos foram organizados segundo o objetivo do estudo e o
método de analise utilizado. Identificou-se que, no Brasil, 0 estudo da mortalidade esta
sendo realizado por meio de analises em séries temporais, abordagem que comecou a
ser usada desde o inicio dos anos 2000. A maioria dos trabalhos teve por objetivo a
descricdo da evolucdo da mortalidade (FELIX et al., 2011; FREITAS et al., 2012;
GONCALVES et al,, 2007; GONZAGA et al.,, 2014; MARTINS et al.,, 2013;
PIMENTEL et al., 2002; ZAGO et al., 2005). Nos trabalhos mais recentes, o objetivo
foi o estudo da evolucdo da mortalidade associada a diferentes fatores socioecondmicos
e de acesso aos servicos de saude (DINIZ et al., 2017; FIGUEIREDO et al., 2017;
FIGUEIREDO e ADAMI, 2017, no prelo; GIRIANELLI et al., 2014).

No contexto internacional, os métodos e objetivos sdo similares aos estudos
brasileiros, contudo eles apresentam uma maior variedade de aplicacdes, que vao desde
0 estudo da evolucdo de tendéncias de mortalidade e incidéncia (ABDULRAHMAN et
al., 2014; SHI et al., 2013), analises comparativos sobre a evolugdo da mortalidade
entre paises e regides (ALTHUIS et al., 2005; DESANTIS et al., 2008; SCHOOTMAN
et al., 2010) e analises dos custos associados ao diagnostico e tratamento (OLIVEIRA et
al., 2013).

Em geral, os trabalhos mostraram que os métodos de analise mais utilizados séo
0s modelos de regressao linear e de regressdo Joinpoint. Os modelos de regressao linear
permitem estudar as relacfes que podem existir entre variaveis, com o intuito de
identificar a reposta de uma variavel dependente a partir dos valores de variaveis
independentes (LIU et al., 1992). Por sua vez, os modelos de regressdo Joinpoint tém
por finalidade a identificacdo de mudancas abruptas nas tendéncias de uma série
temporal, no intuito de caracterizar 0s momentos em que ocorrem pontos de inflexdo
(joinpoints em inglés) (KIM et al., 2000). Contudo, entre as principais limitacGes destes

métodos destacam-se:

Para os modelos de regressao linear:

— 0 processo de incorporacdo de variaveis pode gerar um numero maior do que o
necessario (LIU et al., 1992);

—  esses modelos séo ineficazes para analisar dados tempo-dependentes, uma vez que
0 componente de residuo do modelo pode apresentar correlacdo temporal
(GRANGER e NEWBOLD, 1974).



Para 0os modelos de regresséo Joinpoint:

— avulnerabilidade da tendéncia linear ser influenciada por observaces atipicas ou
outliers (CAYUELA et al., 2008);

- ndo permitem incluir no modelo varidveis explicativas que ajudem a entender o
fendmeno identificado pelas mudancas nas tendéncias (VIDAL et al., 2013).
Embora os trabalhos anteriores tenham estudado a evolugcdo da mortalidade,

nenhum conseguiu associar o quanto as acdes de controle do PRCM tém contribuido na
reducdo da mortalidade. O que se traduz em uma necessidade de pesquisa para novas
abordagens que permitam monitorar os resultados, tanto 0s positivos quanto 0s
negativos, do PRCM. Por esse motivo, a revisdo foi ampliada mais uma vez, no intuito
de identificar trabalhos que tenham relacionado os efeitos de uma intervencdo num
desfecho na érea de salde.

Na revisdo, identificaram-se 14 trabalhos que realizaram anéalises de diferentes
intervengdes no estudo de séries de mortalidade, cobertura de programas de
rastreamento, morbidade, taxas de internacdo hospitalar, e gasto em medicamentos. O
Quadro 3 apresenta uma descri¢cdo dos trabalhos com relacdo a variavel de estudo, ao

método e ao tipo de intervengdo analisada.

Na &rea do céancer, identificaram-se trés trabalhos que estudaram os efeitos na
cobertura de um programa de rastreamento apds da implementacdo de diferentes
intervencdes: mudanca na faixa etaria da populacdo alvo do programa (SHELTON et
al., 2015), implementacdo de uma estratégia de busca de pacientes (BERKOWITZ et
al., 2015), e cumprimento de uma nova diretriz (WANG et al., 2014). Especifico a
mortalidade por cancer de mama, identificaram-se dois trabalhos que analisaram a série
apo6s uma mudanca no atendimento das pacientes (KESSON et al., 2012) e ap6s a
implementacdo de programas de rastreamento em paises da Europa (AUTIER et al.,
2010). Contudo, os métodos de analise, utilizados nesses trabalhos, apresentam as

limitacOes apontadas anteriormente.

Os demais trabalhos realizaram andlises de intervencdo utilizando modelos de
Box-Jenkins, conhecidos também como modelos ARIMA (BOX e JENKINS, 1970).
Estes modelos sdo reconhecidos como a abordagem mais popular na anélise de séries
temporais. Essa popularidade deve-se a sua capacidade adaptativa para representar uma
ampla gama de processos em um s6 modelo parcimonioso (BOX et al., 2015). Além

disso, deve-se levar em conta a sua capacidade de incluir, no modelo, a presenca de
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eventos externos (intervengdes) e maltiplas varidveis estocasticas exdgenas, como por
exemplo: fungdes de transferéncia para analisar a resposta do modelo a um estimulo
(LIU et al., 1992).

Mellou et al. (2015) utilizaram esta abordagem para avaliar os efeitos da inclusao
da vacina contra hepatite A no programa nacional de vacinacéo infantil, na Grécia, a
partir do ano 2008. Os autores identificaram que a implementagdo da vacina nao
mostrou efeito significativo na reducdo da morbidade pela doenca e, consequentemente,
sugerem que esta politica de vacinagdo universal deveria ser reconsiderada. Nilson et al.
(2015) utilizaram analises de intervencdo para demonstrar que foram necessarios cinco
anos para o Cadigo Internacional de Doencas (CID-10) ser efetivamente implantado no
registro de Obito na Suécia. Masukawa et al. (2014) desenvolveram um estudo para
avaliar o impacto da introducdo da vacina do rotavirus no Brasil em 2006, sobre as
taxas de internagdo por diarreia aguda em criangas menores de cinco anos. O estudo
permitiu verificar que houve uma reducéo estatisticamente significativa, de até 58% das
taxas de internacdo. Esta mesma abordagem foi utilizada na Australia para avaliar se a
implementacao de testes aleatorios de alcoolemia foi efetiva como medida de controle
da mortalidade por acidentes de transito, levando em consideracdo a reducdo na idade
minima para ingesta de alcool nesse pais (JIANG et al., 2014); o estudo demostrou que
a medida de controle provocou um grande efeito de reducdo no nimero de mortes por
acidentes de transito. Além dos estudos anteriores, a abordagem foi usada para avaliar: a
incorporacgdo de tecnologias em satide (FERRAND et al., 2011), mudancas em politicas
publicas (HERTTUA et al. 2009; KOSKI et al., 2007), implementacdo de programas de
educacdo (CHANDRAN et al., 2014), e impacto ambiental (YANG et al., 2005).

A revisdo de literatura possibilitou observar que: os estudos sobre 0 PRCM nao
usam como desfecho a mortalidade, e que abordam principalmente avaliacGes sobre
indicadores de desempenho do Programa. Além disso, a maioria dos estudos sobre
mortalidade por cancer de mama, no Brasil, limita-se a descricdo da sua evolucdo ao
longo do tempo, e que os métodos de anélise utilizados possuem diversas limitagdes.
Por outro lado, a literatura apresenta diferentes técnicas que permitem avaliar o efeito de
intervengdes em desfechos de saude. A abordagem de analise de Box-Jenkins é a mais
utilizada por sua capacidade para analisar dados tempo-dependentes, também por sua
capacidade para representar diferentes processos em um s6 modelo, e pela possibilidade

de incluir no modelo os efeitos provocados por eventos externos (intervengoes).
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Quadro 3 — Descri¢do dos estudos que avaliam uma intervengdo segundo diferentes métodos de anélise de dados.

Autor Ano Variavel de estudo Método de analise Tipo de intervencao

Shelton et al. (2015) | Cobertura programa rastreamento Regressdo linear Mudanga na faixa etaria para uso inapropriado do programa de
rastreamento

Berkowitz et al. (2015) | Cobertura programa rastreamento Regressdo linear Estratégia de busca de pacientes para aumentar cobertura programa
rastreamento

Wang et al. (2014) | Cobertura programa rastreamento Regressdo linear Diretriz para ampliar cobertura PRCM

Kesson et al. (2012) | Mortalidade cancer mama Regressio linear ﬁ;;eaglmento multidisciplinar para tratamento de pacientes com cancer de

Adtier et al. (2010) | Mortalidade cancer mama Regressdo Poisson PRCM para controle da mortalidade

Mellou et al. (2015) | Morbidade hepatites A Modelos ARIMA Implementacéo vacina universal para reduzir morbidade

Nilson et al. (2015) | Registros de mortalidade Modelos ARIMA Mudanca do sistema de classificagdo de doencas para CID-10

Masukawa et al. (2014) | Taxa internagdo infantil Modelos ARIMA Ir)trod_ugao da vacina do rotavirus para reduzir taxas de internagéo por
diarreia aguda em criangas

Jiana et al lidad id q . del Implementacéo testes alcoolemia e reducéo da idade minima para beber

getal (2014) | Mortalidade por acidentes de transito Modelos ARIMA alcool na reducdo da mortalidade por acidentes de transito

Chandran et al. (2014) | Mortalidade por acidentes de transito Modelos ARIMA Implementagao de programa de ed_ucagao rodoviaria para redugdo da
mortalidade por acidentes de transito

Ferrand et al. (2011) | Gasto em medicamentos Modelos ARIMA Entender os gastos em medicamentos antidepressivos

Herttua et al. (2009) | Mortalidade por acidentes de transito Modelos ARIMA Reducdo do custo do alcool sobre as mortes relacionadas com &lcool.

Koski et al. (2007) | Mortalidade por acidentes de transito Modelos ARIMA Redugao _do custo do alcool sobre as mortes por morte s(ibita com
alcoolemia positiva.

Yang et al. (2005) | Numero suicidios Modelos ARIMA Terremoto 1999 em Taiwan e sua relagdo com aumento de suicidios
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CAPITULO 3

FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Cancer de mama

A origem do céancer ocorre quando existe um crescimento anormal e sem controle
das ceélulas, até o ponto que estas chegam a deslocar as células normais, provocando
disfuncdes na parte do corpo em que comecou este fendbmeno (BRASIL, 2011). Na
maioria dos casos, este crescimento forma uma massa que é referida como tumor, a qual
pode ser benigna ou maligna. Os tumores benignos sdo constituidos por células que se
dividem em excesso, mas que nao danam ou invadem outras partes do organismo. Pelo
contrario, os tumores malignos sdo constituidos por células que se dividem sem controle
e com a capacidade de destruir tecidos e 6rgdos proximos, além de que podem se
espalhar em outras partes do corpo (BRASIL, 2011).

O cancer de mama € um tipo de tumor maligno que se origina de um crescimento
sem controle de células na mama. A alteracdo de uma célula normal a uma cancerosa,
precisa de alteragdes (mutacdes) nos genes encarregados de regular os mecanismos de
controle do crescimento da célula. Usualmente, esta desordem de crescimento da
resultado a um tumor que pode ser detectado por meio de um exame clinico da mama ou

por meio um exame de imagem (mamografia ou ultrassonografia) (WHO, 2006).

O cancer de mama pode comecar em diferentes partes da mama, mas a maioria
dos céanceres comeca nas células que revestem os ductos (conhecido como carcinoma
ductal), em segundo lugar, o cancer mais frequente comeca nos lébulos (carcinoma
lobular), enquanto que em um pequeno ndmero comega no estroma. O cancer de mama
também pode se espalhar, principalmente, pelo sistema linfatico aumentando o risco de
metastase (BRASIL, 2011).

Sua classificacdo realiza-se com base na forma em que as células cancerosas sao
observadas no microscépio (ACS, 2016). Quando a origem é nas células epiteliais e
reveste 6rgdos e tecidos da mama, conhece-se como carcinoma; o adenocarcinoma
representa um subtipo dos carcinomas quando sua origem é especifica em tecido
glandular. Por outro lado, quando a origem do cancer é em células de masculo, tecido

adiposo ou conectivo, conhece-se como sarcoma.
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O cancer mais comum em mama € 0 carcinoma que, por sua vez, possui uma
subclassificacdo com base no local de origem e se é ndo invasivo (carcinoma in situ) ou
invasivo (SBM, 2018). Entre eles estd o carcinoma ductal in situ, sua principal
carateristica € que as células cancerigenas se originam nos ductos, mas ndo se
espalharam atraveés deles para o tecido mamario adjacente. Outro tipo é o carcinoma
lobular in situ, no qual as células crescem dentro dos I6bulos sem se desenvolver através
deles. O carcinoma ductal invasivo é identificado como o tipo de cancer mais comum,
representa cerca de 80% dos canceres de mama invasivos (ACS, 2016); se inicia em um
duto lactifero, mas rompe a parede desse duto e cresce no tecido adiposo da mama, por
esta razdo, neste tipo, desenvolve-se metastase. Finalmente, o carcinoma lobular
invasivo tem origem nos l6bulos, mas do mesmo jeito que no carcinoma ductal
invasivo, ha possibilidade que as células cancerigenas se espalhem para outras partes do

corpo.

Porém, nem todos os tumores na mama representam cancer ja que também existe
possibilidade de desenvolvimento de tumores benignos. Estes sdo um crescimento
anormal de células, mas que ndo se espalham fora da mama e nao representam um risco
de vida. Mas, a importancia por tras de sua deteccdo é o fato de que a sua presenca

aumenta o risco de originar cancer (BRASIL, 2011).

3.1.1 Fatores de risco para cancer de mama

Diferente de outros canceres, o cancer de mama ndo pode ser prevenido, quer
dizer, ndo existe um teste que consiga detectar uma lesdo precursora como ocorre, por
exemplo, com o cancer de colo de utero. O cancer de mama sé pode ser identificado até
que ja esteja presente no paciente. Nesse sentido, 0 combate a esse cancer concentra-se
no diagndstico precoce da doenca, no tratamento oportuno e resolutivo, e em diminuir
os fatores de risco que tém sido relacionados com a ocorréncia do cancer (BRASIL,
2016b).

De acordo com American Cancer Society (2016), os fatores de risco podem ser
classificados em dois grandes grupos: inerentes ao individuo e ambientais. Nos fatores
inerentes ao individuo, destacam o sexo, o fato simples de ser mulher ja é considerado
um fator de risco; a idade, o risco aumenta com a idade; a heranca genética, estima-se
que entre cinco até dez por cento dos casos de cancer podem ser hereditarios; historia

familiar com cancer de mama, mulheres que tém parentes de sangue, que tiveram cancer
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de mama, apresentam um maior risco em desenvolver o cancer; histdria pessoal de
cancer de mama, as mulheres sobreviventes de cancer de mama tém um maior risco;
raca e etnia, mulheres de raca branca sdo mais propensas em sofrer de cancer de mama
que mulheres de raca negra; e densidade do tecido mamario, pois mulheres com tecido
denso apresentam maior risco de sofrer cancer. Quanto aos fatores ambientais que
podem estar associados a estilos de vida destacam-se: consumo de alcool, obesidade,

sedentarismo, nuliparidade, uso de métodos anticoncepcionais, entre outros.

3.1.2 Técnicas de diagndstico e confirmagdo do cancer de mama

O diagnostico do cancer de mama nas fases inicias, ocorre majoritariamente
auxiliado por exame de imagens, por exemplo: mamografia, ultrassonografia e
ressonancia magnética, e em menor propor¢do pela avaliagdo clinica, por meio do

exame clinico da mama e o autoexame da mama (WHO, 2006).

A mamografia é um teste radiologico, radiografia das mamas, realizado com um
equipamento especifico que consegue emitir uma dose minima de radiacdo, mas
suficiente para visualizar microcalcificagdes ou noédulos no tecido mamario. A acuracia
deste exame (sensibilidade e especificidade) depende de varios fatores, desde alguns
relacionados a mulher (densidade das mamas, idade, utilizagcdo de terapia de reposi¢cdo
hormonal), até outros relacionados a variabilidade técnica do exame mesmo (SILVA et
al., 2012). Por sua vez, a ultrassonografia é utilizada em alguns casos como uma
ferramenta de diagndstico complementaria a mamografia, que serve para diferenciar
massas cisticas de massas sélidas, com o intuito de caracterizar tumores benignos e
malignos, assim como também para guiar bidpsias de lesbes ndo palpaveis. As imagens
com ressonancia magnética usam técnicas com meios de contraste para avaliar
funcionalidade da mama e apresentam uma sensibilidade diagnéstica préxima a
mamografia, mas uma especificidade muito variavel entre 37 a 97% (ARCE et al.,
2011).

O exame clinico da mama deve ser efetuado por um profissional da saide com
capacitacdo especifica para realizar uma inspecao visual e palpagdo das mamas. A
técnica de autoexame da mama, fundamenta que seja a propria mulher quem inspecione

e apalpe as suas mamas a procura de alteracdes palpaveis (SILVA et al., 2012).

Os exames de patologia sdo o fundamento da confirmacéo diagndstica, na qual as

biopsias de minima invasédo representam as mais preferidas, mas, podendo ser realizadas
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biopsias durante um processo cirurgico (ARCE et al., 2011). Estes exames requerem,
portanto, da coleta de uma amostra de células de tecido mamario para serem estudadas
no microscopio por um especialista em anatomia patologica. No exame citopatolégico,
a coleta do tecido é realizada mediante uma puncdo por agulha fina e representa o
método mais acessivel tanto para as pacientes quanto para os médicos, que usualmente
acontece sem contraindicagfes, apresenta também altas taxas de sensibilidade e
especificidade, e € praticavel em ambulatério (BRASIL, 2002). Por sua vez, no exame
histopatoldgico as amostras sdo obtidas mediante biopsia com agulha grossa e a coleta
pode ser realizada também mediante um procedimento de minima invasdo e ambulante,
diferenciando-se da técnica anterior na quantidade de tecido que permite coletar,
podendo realizar um diagndstico mais definitivo. A biopsia cirdrgica aproveita o tumor
ou tecido que é extirpado durante um procedimento cirurgico, para estudos anatémicos
e patolégicos com o objetivo de confirmacdo do cancer. Mas, devido ao
desenvolvimento da técnica com agulha grossa, a biopsia cirirgica € um procedimento
que é utilizado com menos frequéncia, ficando como uma opgdo complementar ao

procedimento principal que seria a extirpacdo do tumor (AECC, 2016).

Uma vez obtida a confirmacdo, a classificacdo do estadio do cancer esta baseada
no tamanho do tumor, se o cancer € invasivo ou in situ, se os nédulos linfaticos
apresentam células cancerosas e, se o cancer se espalhou a outras partes do corpo além
da mama (WHO, 2006). Em céancer de mama os estadios estdo divididos em cinco
grupos (GOSPODAROWICZ et al., 2017):

Estadio O - o cancer esta restrito no local onde comegou (carcinomas in situ).

Estadio 1 - a doenca invadiu a regido local, possui no maximo dois centimetros de
tamanho (carcinomas invasivos, com chance de mandar células para
outras partes do corpo).

o Estadio 2 - a doenga invadiu a regido local, possui entre dois e cinco centimetros
de tamanho e inguas pouco comprometidas na axila (carcinomas
invasivos).

o Estadio 3 - a doenca invadiu a regido local, possui tamanho superior a cinco
centimetros ou inguas muito comprometidas na axila (carcinomas
invasivos)

o Estadio 4 - acontece quando o cancer invadiu outras partes do corpo (metastases

de cancer de mama).

16



De acordo com o Instituto Nacional do Cancer (BRASIL, 2016b), o estadiamento
do cancer tem sido associado a uma taxa de sobrevida nas pacientes, que em termos
gerais é usada pelos médicos como uma forma padronizada de discussdo do progndstico
de um paciente. Esta € uma taxa de sobrevida de cinco anos, que se refere a
porcentagem de pacientes que vivem pelo menos cinco anos apos o diagndstico da
doenca, que para estadios 0 e 1 é de 100%, para estadio 2 de 93%, para estadio 3 de
72% e para pacientes em estadio 4 de 22% (HOWLADER et al., 2017).

3.2 Acoes de controle: detecgdo precoce e rastreamento

A deteccdo precoce é conhecida como uma das principais acdes de controle do
cancer devido a sua capacidade de causar um impacto direto na mortalidade e
mobilidade (WHO, 2012), dentro da qual os sistemas sanitarios adotaram duas linhas

centrais de acdo: o diagndstico precoce e a implantacdo de programas de rastreamento.

A estratégia de diagndstico precoce estd baseada na melhora da conscientizacdo
da populacéo e dos profissionais de satde, particularmente no primeiro nivel da atencdo
da salde, para que consigam detectar os sinais e sintomas associados com o cancer,
melhorar o comportamento em procura de boa saude, promovendo a realizacdo de
consultas clinicas para aqueles individuos sintomaticos, tal que seja possivel receber
uma atencdo resolutiva no processo diagndéstico-tratamento (VAINIO et al., 2002;
WHO, 2014).

Por sua vez, o rastreamento refere-se a submissdo de populacdes assintomaticas a
exames de triagem para detectar o cancer em seus estadios iniciais, com o objetivo de
organizar referencias para a respectiva confirmacdo diagnostica e o tratamento,
possibilitando, com isto, a mudanca em seu prognostico (SILVA et al., 2012). Em
outras palavras, um programa de rastreamento do cancer de mama estd composto de
diferentes agdes e que se inicia com a definicdo da populagdo alvo e finaliza com o

diagnostico das lesbes suspeitas e tratamento das mulheres com cancer.

3.2.1 Programa de rastreamento do cancer de mama

A partir de 1970 e ao longo de 20 anos, desenvolveram-se uma série de estudos
randomizados que serviram como bases cientificas para a implementacdo dos primeiros

programas de rastreamento de cancer de mama (PRCM). Assim, 0S primeiros
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programas apareceram a partir da década de 1980 em alguns paises europeus, nos
Estados Unidos e no Canada (VAINIO et al., 2002; WHO, 2007). Na América Latina,
as primeiras acOes de rastreamento para cancer de mama comecaram na ultima década,
mas alguns autores sugerem que até o momento ndo foi implementado um programa
organizado de base populacional (AZEVEDO et al., 2014; GREENWALD et al., 2018).

O principal objetivo de um PRCM é o diagnostico de pacientes em estadios
precoces da doenca, pois isto pode gerar um impacto direto e positivo sobre a
mortalidade (WHO, 2012). Nesse sentido, o indicador basico para medir a efetividade

de um PRCM é a anélise da evolucdo na taxa de mortalidade padronizada.

Com respeito a isso, diversos ensaios clinicos randomizados que foram
desenvolvidos nos Estados Unidos e no Canada nos anos 80, mostraram que 0
rastreamento de cancer de mama (por meio de mamografia) foi responsavel pela
diminuicdo de 20% a 30% na mortalidade por este tipo de cancer (MILLER et al., 1981;
SHAPIRO et al., 1985). Em 2002, outro estudo que consistiu em uma metanalise (que
representa uma técnica estatistica desenvolvida para integrar os resultados de dois ou
mais estudos independentes) de ensaios clinicos randomizados, desenvolvido também
nos Estados Unidos, aponta uma reducdo mais conservadora, desta vez pelo menos 15%
da mortalidade (HUMPHREY et al., 2002). Por outro lado, a reducdo da mortalidade
em paises Europeus, publicada também em 2002, fala de uma reducdo da taxa em torno
de 30% a 35% naquelas mulheres que formavam parte de um programa de rastreamento
(VAINIO et al., 2002).

N&o obstante, apesar do beneficio na reducdo da mortalidade, é preciso discutir
também sobre as desvantagens que o rastreamento provoca. Como, por exemplo, o
namero consideravel de exames com resultados falso-positivos, falso-negativos,
excesso de diagnésticos e tratamentos (em casos que nao forem clinicamente
necessarios) e sobre-exposicao a radiacdo (HCN, 2002; OLSEN et al., 2001; VAINIO et
al., 2002).

Segundo Silva et al. (2012), a vantagem de todos esses prejuizos € o fato de que
podem ser reduzidos por meio da uma selecdo adequada da populagdo-alvo do
programa, além da implantagdo de programas que garantem a qualidade dos processos e
a qualificacdo dos profissionais que atuam no rastreamento. Por exemplo, em muitos

paises € rotina a realizacdo de estudos de custo-efetividade, precisamente, para avaliar
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0s custos na implementacdo de novas intervencdes e sua associagdo com os beneficios.
Mas, deve ser tomado em conta que estas analises diferem em cada pais, pois levam em
consideracdo a incidéncia do cancer, a distribuicdo por estagio, as taxas de mortalidade,
a qualidade esperada do programa de rastreamento, e aspectos econdémicos intrinsecos a
cada sistema de satde (PEREGRINO et al., 2012).

Na atualidade, o rastreamento do cancer de mama é oferecido de diferentes
formas, isto devido a diversidade e capacidade dos sistemas de satde de cada pais.
Existem alguns casos em que se oferece um rastreamento oportunistico que ¢ realizado
por ocasido de uma consulta médica, e outros que oferecem modelos de rastreamento
organizado, caracterizado principalmente pela busca ativa de uma populagéo-alvo, por
oferecer programas de controle de qualidade e por apresentar monitoramento de
indicadores de processos e resultados (SILVA et al., 2012). E conhecido que paises que
adotaram programas nacionais de rastreamento (sendo do tipo organizado), também
foram encontrados resultados que s3o de uma oferta de rastreamento oportunistico. Tal

é 0 caso do Brasil, mas este € um tema que sera abordado posteriormente.

3.2.1.1 Técnicas de rastreamento

A mamografia tem o reconhecimento internacional de ser a técnica padrdo ouro
no rastreamento de cancer de mama (DUFFY et al., 2002; RIBEIRO et al., 2013).
Mesmo assim, outras técnicas também tém sido utilizadas por diferentes sistemas de
salde, entre elas, as outras mais reconhecidas sdo o exame clinico das mamas e 0
autoexame das mamas (BRASIL, 2015a).

Como foi assinalado acima, a mamografia € o exame radiogréafico das mamas que
serve para identificar microcalcificacdes e tumores no tecido mamario. E o0 exame com
a maior acuracia de todos, mas que depende de fatores relacionados com a paciente e as
técnicas do préprio exame (SILVA et al., 2012). O intervalo recomendado pela OMS ¢é
de dois anos entre cada mamografia de rastreamento (WHO, 2014), mesma
recomendacdo que estd suportada também por diferentes agéncias de avaliacdo
tecnoldgica, como o caso do Canada e da Holanda (DECK et al., 2005; HCN, 2002).

O uso da técnica de exame clinico das mamas é complementar a mamografia
(DECK et al.,, 2005; HCN, 2002). Por sua vez, o autoexame das mamas para
rastreamento foi divulgado nos anos 50 e 60 nos Estados Unidos, mas com passar do

tempo, foi substituida pelas outras duas técnicas (VAINIO et al., 2002).
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3.2.1.2 Recomendagdes da OMS

A OMS recomenda priorizar a implementacédo de um programa de rastreamento
sob a justificativa de quando a taxa de incidéncia do cancer de mama for trés vezes
maior do que a taxa do cancer de colo do Utero (WHO, 2007). Além disso, em 2014, foi
publicado um relatério com recomendacGes para o0s tomadores de decisdo e
administradores dos sistemas de saude, com o intuito de que possam realizar uma
analise sobre as vantagens e riscos que se encontram associados a implementag&o de um

programa organizado de rastreamento (WHO, 2014).

De forma especifica, para 0s paises que apresentam cenarios de recursos
limitados, mas com um sistema de saude relativamente forte, como é o caso de alguns
paises com renda média alta, entre eles Brasil, as recomendac@es segundo faixa etaria

sdo as seguintes:

- Para mulheres com idades entre 40-49 anos — a recomendacdo € a ndo inclusdo desta
faixa etéria dentro de um programa organizado de rastreamento populacional com

mamografia, referindo esta forte recomendacdo a evidencia de qualidade moderada.

- Para mulheres com idades entre 50-69 anos — recomenda desenvolver um programa
organizado de rastreamento populacional com mamografia, somente se
determinadas condicGes para implementacdo forem preenchidas pelo sistema de
salde e se houver estratégias de tomada de decisdo compartilhadas de maneira que
as decisbes das mulheres sejam consistentes com seus valores e preferéncias,

referindo esta forte recomendacdo a evidéncia de qualidade moderada.

- Para mulheres com idades entre 70-75 anos — a recomendacdo é a ndo inclusdo desta
faixa etéria dentro de um programa organizado de rastreamento populacional com

mamografia, referindo esta forte recomendacéo a evidencia de qualidade baixa.

Estabeleceu também algumas das condi¢gdes minimas, que cada pais devera cumprir
se tiver intencdes em desenvolver um programa de rastreamento do tipo organizado
(WHO, 2014). A saber:

- Viabilidade comprovada, relacéo custo-efetividade e de disponibilidade do processo

de rastreamento no respectivo contexto através de estudos-piloto e modelagem.

- Coordenacdo de todas as atividades, incluindo o planejamento, testes de viabilidade,

conducédo e implantacdo gradual do programa através de um pais ou regido, com
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equipe gestora autbnoma responsavel pela prestacdo de servicos, garantia de

qualidade e avaliagéo.

Um sistema de saude bem desenvolvido, equitativo, com o planejamento integrado
de controle do cancer em uma estratégia nacional de controle e prevencao de
doengas ndo comunicaveis e com informacdo objetiva e balanceada das mulheres

quanto aos beneficios e danos do rastreamento mamografico.

Protocolos validados para todas as etapas do processo de rastreamento, incluindo a
identificacdo e convite individual de todas as mulheres elegiveis para participar do
rastreamento, executando o teste de rastreamento, diagnéstico, tratamento e

cuidados paliativos.

Adesdo as diretrizes abrangentes baseadas em evidéncias para a garantia da
qualidade de todo o processo de rastreamento, incluindo as normas e protocolos para
garantia de qualidade técnica e profissional com atualizacdo regular com base em

evidéncias.

Garantia da qualidade e sistemas de informacéo que abrangem todo o processo de
rastreamento, incluindo chamada e rechamada (‘“recall”) de participantes para
acompanhamento de anormalidades detectadas no rastreamento, e para acompanhar

e avaliar o desempenho do programa em cada etapa do processo de rastreamento.

Monitoramento regular, avaliacdo e relato do desempenho e impactos do programa
baseados em padrdes nacionais e internacionais que incluem processos e indicadores

de resultados e que também contemplam a seguranca e satisfacdo das mulheres.

Recursos organizacionais e financeiros suficientes para garantir a sustentabilidade
de todos os componentes do programa, incluindo 0s equipamentos necessarios,
infraestrutura e forca de trabalho, capacidade para treinamento, relato e troca de

experiéncias nacionais e internacionais.

3.2.2 Programa de rastreamento de cancer de mama no Brasil

No Brasil, as primeiras acdes organizadas para o controle do cancer de mama

comegaram no inicio da década dos anos 80. Posteriormente, ao final dos anos 90, com

a implantagdo do programa piloto, Viva Mulher, criou-se a possibilidade para o

desenvolvimento de ac¢des de prevengdo dos danos e de promocédo da saude. No inicio

do ano 2000, foi incorporado ao Programa Viva Mulher, o0 Mddulo de Controle do
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Céancer de Mama (PORTO et al., 2013) que estava orientado a deteccdo precoce (que
procurava o diagndéstico dos tumores clinicamente detectaveis por meio do AEM e do
ECM), o estabelecimento de uma relacdo de cooperacdo entre os diferentes niveis de
governo, proporcionando suporte técnico, financeiro e recursos matérias de forma

sistematica e continua em todo o pais (BRASIL, 2008a).

Na década de 2000, véarias acBes nacionais reforcaram o controle do céncer de
mama como, por exemplo, a publicacdo do Documento de Consenso para o Controle do
Céancer de Mama em 2004, a publicacdo da Politica Nacional de Atencdo Oncoldgica
em 2005, a priorizacdo das acdes de controle do cancer de mama no Pacto pela Saude
em 2006 e o Programa Mais Saude em 2007, a implantacdo do Sistema de Informacéo
do Cancer de Mama (SISMAMA) em 2009, e a execugdo do projeto piloto de
Qualidade em Mamografia em 2008 (SILVA et al., 2012).

Em 2004, o Ministério da Saude publicou o Documento Consenso para 0
Controle de Cancer de Mama com as primeiras recomendagfes para a implementacao
de um programa de rastreamento nacional (BRASIL, 2004). Em resumo, as trés
principais recomendacOes estabeleceram: (1) realizar anualmente exame clinico da
mama para a populacdo feminina a partir dos 40 anos, (Il) realizar mamografia bienal
para a populacdo feminina dentro da faixa etaria de 50-69 anos e, (lIl) realizar
rastreamento anual com exame clinico da mama e mamografia, para a populacdo

feminina com risco elevado a partir dos 35 anos de idade.

Considerando os avangos tecnolégicos e a producdo de conhecimentos, as
diretrizes foram ampliadas e atualizadas no documento Diretrizes para Deteccao
Precoce do Cancer de Mama no Brasil (BRASIL, 2015a), que recomenda:

» Na&o realizar o rastreamento com mamografia em mulheres com menos de 50
anos;

» Realizar o rastreamento com mamografia em mulheres com idades entre 50 e 69
anos, com uma periodicidade bienal;

» Nao realizar o rastreamento com mamografia em mulheres com 70 anos ou mais;

» Nao realizar o rastreamento usando os métodos de autoexame da mama,

ressonancia magnética, ultrassonografia, termografia e a tomossintese.

Assim, embora as primeiras a¢fes para o controle do cancer de mama no Brasil

datem a mais de 25 anos, estas representavam acdes isoladas. A execucdo das

22



recomendacdes do Documento Consenso, em 2004, deu inicio a constituicdo de
programas de controle, sendo um conjunto de agfes sisteméticas e integradas, com o
objetivo de reduzir a incidéncia, a mortalidade e a morbidade do cancer de mama
(BRASIL, 2015a), ou seja, as bases de programa de rastreamento de cancer de mama
(PRCM). Mas, realmente, foi apenas até 2009 que se tornou um programa mais
estruturado por conta da implementacdo do SISMAMA, uma vez que o Sistema
forneceu a estrutura para facilitar o registro dos procedimentos de rastreamento de
cancer de mama, assim como das requisi¢oes e laudos dos exames histopatologico e
citopatologico, resultando em uma estratégia que permitiu organizar e gerenciar o
PRCM.

O SISMAMA foi instituido com a Portaria N° 779 de 31 de dezembro de 2008
(BRASIL, 2008b), da Secretaria de Atencdo a Salde, mas entrou em vigor apenas no
més de junho de 2009. Foi criado sob a consideracdo das acGes desenvolvidas no marco
do Programa Nacional de Controle do Cancer de Mama, e sob a recomendagéo da OMS
para que 0s programas de rastreamento possuissem sistemas especificos para facilitar
seu gerenciamento, com o intuito de garantir a efetividade dos mesmos (BRASIL,
2008b). Além disso, parte da necessidade de dispor de um sistema que melhore a
qualidade das informacgOes das acdes de rastreamento, possibilitando aos gestores o
monitoramento e avaliacdo do Programa Nacional de Controle do Céancer de Mama.

Para tal, foi desenvolvido com as seguintes caracteristicas:

» Permite o gerenciamento das acdes de rastreamento de cancer;

» Padroniza e aprimora a qualidade dos laudos mamogréficos;

» Permite o0 seguimento dos exames alterados, gestdo de casos positivos;

» Permite a analise da distribuicdo na populagdo das lesbes encontradas nas
mamografias, podendo indicar necessidades de auditorias e capacitagdes locais;

» Contribui para o planejamento da oferta de servicos, otimizando recursos;

» Permite avaliar indicagdes de procedimento de diagnostico inicial e rastreamento;

» Gera o Boletim de Producdo Ambulatorial Individualizado - BPA-I;

» Possui estrutura semelhante ao SISCOLO, hoje implantado em todos os
laboratérios de citopatologia do SUS;

» Os dados gerados poderdo ser tabulados com o auxilio do Tabwin/DATASUS,

além da possibilidade de gerar relatérios padronizados.
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3.3 Analise de séries temporais

Chama-se série temporal ao conjunto de observagdes de uma dada variével, feitas
sequencialmente ao longo do tempo, cujo estudo parte do pressuposto de que as
observacOes vizinhas sdo dependentes umas das outras e que existe um interesse em
analisar e modelar esta dependéncia (BOX et al., 2015). Se Z: representa o valor da
variavel Z no instante t, uma série temporal com N numero de observacdes é denotada

pela equacdo:

Z(t) ={Zy, Zy, Zs, ., Zy} (3.1)

A andlise de séries temporais (AST) busca o desenvolvimento de modelos
probabilisticos, a fim de proporcionar uma configuracdo estatistica que possa descrever
as caracteristicas dos dados que, aparentemente, flutuam de uma forma aleatéria ao
longo do tempo. A decomposicao classica de uma série temporal Z, (equacdo 3.2) € a
forma mais comum para estudar suas caracteristicas de tendéncia (T;), sazonalidade
(S;), ciclo (C,) e residuo (€;) (SHUMWAY e STOFFER, 2010).

Zt = Tt + St + Ct + gt (32)

O componente de tendéncia T; € o comportamento de longo prazo da série e se
explica como uma mudanca em torno do valor médio da série. Uma série pode exibir
uma tendéncia de crescimento ou decrescimento de forma linear, exponencial ou
amortecida. O componente sazonal S; representa um comportamento da série que tende
a ser repetido a cada s periodos de tempo, geralmente relacionada com ciclos mensais.
O componente de ciclo C; corresponde também a variacGes repetitivas, que tende a ser
repetido em intervalos fixos ¢ mas que ndo necessariamente é mensal. O componente
de residuo &; corresponde a parte da série ndo explicada pelo modelo, e assume-se que

é um componente puramente aleatorio.

A AST pode ter diferentes objetivos (SOUZA e CAMARGO, 2004). Como
mencionado, um dos mais comuns € a descri¢cdo das propriedades estruturais da serie,
ou seja, a interpretacdo do padrdo de tendéncia e ou variacdo sazonal; a presenca de
observagdes discrepantes (outliers). Além disso, a AST é usada para explicar o
comportamento de uma varidvel em fungdo das outras, sempre que estas pertencam a

um conjunto de observagdes (de duas ou mais variaveis) indexadas no tempo. Outras
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aplicacdes muito comuns sdo a predicdo de valores futuros com base nos valores

passados e na medi¢éo e controle de processos.

Atualmente, as aplica¢des da AST podem ser encontradas em diversas areas. Na
area da economia, por exemplo, € muito comum a analise das cotacdes do mercado,
precos diarios das acdes, taxas de desemprego, producdo industrial, entre muitas outras
(SHUMWAY e STOFFER, 2010). Também nas ciéncias fisicas e ambientais, como, por
exemplo, no estudo das mudancas de temperatura e seus efeitos nas mudancas do clima,
assim como no estudo meteorologico para a predicdo das precipitacbes, temperaturas
diarias, velocidades do vento (CAMPBELL e DIEBOLD, 2005). Na medicina, também
existem exemplos que requerem a andalise de series temporais tais como a interpretacdo
fisiologica do eletrocardiograma ou eletroencefalograma, ou a medi¢do da pressao
sanguinea no tempo para a avaliacdo do efeito de drogas no tratamento da hipertensédo
(BUI et al., 2017). Na epidemiologia é utilizada para estudar a evolucao de indicadores
como mortalidade, incidéncia, mobilidade, entre outros (ANTUNES e CARDOSO,
2015).

3.3.1 Conceitos basicos

3.3.1.1 Processo estocastico

O processo estocastico é definido como um fenémeno que evolui no tempo e no
espaco que pode ser modelado por leis probabilisticas (BOX et al., 2015). Em termos
gerais 0 processo estocastico esta definido como: Z = {Z(t),t € N}, tal que para cada
t €R, Z(t) é uma varidvel aleatéria. A andlise de uma série temporal, pode ser
considerada como uma funcdo amostral de um processo estocastico discreto, onde: Z;
denota a variavel aleatéria que foi amostrada no instante: t = {1, 2, ..., N}, com um

namero de observacdes sucessivas igual a N.

O intuito de ilustrar a relacdo entre um processo estatistico e a analise de séries
temporais apresenta-se na Figura 1. Em poucas palavras consiste em que dada uma
realidade (processo estocastico) se obtém uma amostra finita de observacGes
equidistantes no tempo (série temporal) e por meio do estudo desta amostra (analise de
séries temporais) identifica-se um modelo cujo objetivo € inferir sobre 0 comportamento

da realidade.
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Figura 1. Relagdo do processo estocastico e anélise de series temporais.

3.3.1.2 Processo estocastico - estacionario
Um processo estocastico também é chamado estacionario, se é invariante no
tempo e cumpre com as condi¢Bes apresentadas no Quadro 4. Do contrério, é ndo-

estacionario, pois uma ou mais caracteristicas do processo mudam no decorrer do

tempo.
Quadro 4 — Caracteristicas dos processos estocasticos — estacionarios.
() E[Z)] =E[Ziyr] = u(t) =u — valor médio constante, V t
(i) E[(Z;—w?] =0c?(t) = o — variancia constante, V t
@ity Cov|Z;,Ziyx]l = Cov|Ziym » Zisksml — covariancia independente
da origem dos tempos, V m

Segundo Souza e Camargo (2004), a importancia de inferir se a série é
estacionaria ou ndo, esta no fato de que: quando é estacionaria, se est na presenca de
uma funcdo amostral do processo que tem a mesma forma em todos os instantes do
tempo t € N. Isto possibilita a estimativa das caracteristicas do processo de forma

simples e a possibilidade de se fazer predi¢Ges acuradas.

No entanto, no mundo real had poucos processos estocasticos que podem ser
classificados como estacionarios puros, em vez disso sdo mais frequentes 0s processos
conhecidos como n&o-estacionarios homogéneos (BOX et al., 2015). Esses processos

podem ser convertidos em estacionarios por meio do método de diferengas sucessivas,
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sendo a ordem de homogeneidade igual ao nimero de vezes que a série original foi

diferenciada para se tornar estacionaria.

Por exemplo, se Z; e Y; sdo séries ndo-estacionarias homogeéneas, respetivamente,
de primeira e segunda ordem, as correspondentes séries estacionarias W; denotam-se

segundo as seguintes equacoes:

Wy = Zy — Zt—1 = VL (3.3)
Wt = VZYt ES VYt - VYt_1 (34)

3.3.1.3 Ruido branco
O exemplo mais basico de um processo estacionario € o ruido branco. Esse é
definido como & sequéncia de variaveis aleatorias, independentes e identicamente

distribuidas, com média zero e variancia constante (BOX et al., 2015). Assim, uma série

& (comt € Z) é reconhecida como ruido branco uma vez que cumpra com condicoes

mostradas no Quadro 5. Além disso, se a série apresenta £.~N(0, %), 0 processo é

denomina-se como ruido branco gaussiano.

Quadro 5 — Caracteristicas de um processo de ruido branco.

() Elg]=0 — média zero
(i) Varlg] =02 — variancia constante
(il) Covle, g4l =0, VE#0 — autocovariancia zero

3.3.1.4 Funcao de autocorrelacao

A funcdo de autocorrelagcdo p; é a autocovariancia normalizada (BOX et al.,
2015). Serve para medir 0 comprimento e a memdria de um processo, ou seja, para qual
valor tomado no tempo t depende aquele tomado no tempo t — k. A funcdo esta
definida pela equacgdo 3.6, onde: Var(Z,) = Var(Z:1x) = v, representa a variancia do
processo

Yk _ Cov[Z,Zt 4]

Yo a2

P = (3.6)
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De forma equivalente a funcéo de autocovariancia, a autocorrelacdo é uma funcao
par, isto significa que p, = p_j € € necessario determinar p, s6 para valores de k > 0.
A representacdo gréfica da fungdo de autocorrelagdo € conhecida como correlograma e
sera apresentada mais adiante.

3.3.1.5 Funcao de autocorrelacéo parcial

A funcéo de autocorrelacédo parcial ¢, serve para medir o grau de associagéo que
existe entre Z, e Z,_;, quando os demais efeitos sdo constantes (BOX et al., 2015) e que
pode ser descrita nos p termos diferentes de zero da fungéo de correlagéo p,. De forma

que:
Pj = Px1Pj-1+ -+ Gr—1)Pj—k+1 T PrrPj-k i=1,2, ..,k

Os valores de ¢ podem ser obtidos por meio da solucéo do sistema de equagdes
conhecido como Yule-Walker (YULE, 1927; WALKER, 1931), que é definido por:

(3.7)

1 P1 P2 - Pr-11[Pra P1
P1 1 pP1 - Pr—2||Pr2| — lpzw
Pr

Pr-1 Pre—2 Pr—z 1 ¢;<k
A solucdo do sistema de equacgdes 3.7 parak =1, 2, 3,..., permite obter os valores

das autocorrelagdes parciais, tal e como se mostra no Quadro 6.

Quadro 6 — Estimacao de autocorrelacgdo parcial, segundo ao sistema de equacdes Yule-

Walker.
1 p1 p1
| 1 p1| P11 p2
_ —_ P11 P2 _1p2 p1 P3
$11 = p1 ¢z = |1 p1| ¢33 = 1 p1 p2
p1 1 P11 p1
p2 p1 1

3.3.2 Modelos de Box-Jenkins

No Capitulo de Revisdo de Literatura foi identificado que os modelos de Box-
Jenkins resultam a abordagem mais popular na analise de séries temporais, pois
permitem o estudo das correlagdes existentes nas observagdes de uma serie de temporal,
tém a capacidade de representar varios processos em um Unico modelo e a capacidade

de incluir os efeitos provados por eventos externos ao processo.
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3.3.2.1 Tipos de modelos

Os modelos de Box-Jenkins utilizam uma combinacdo de operadores lineares para
a representacdo de uma série temporal (W,), tanto estacionaria como nao-estacionaria
homogénea, mas que foi diferenciada para se tornar estacionaria. Diferente dos modelos
de regressdo, os modelos de Box-Jenkins permitem o estudo da dinamica das
correlagbes existentes nas series de tempo, a partir da introducdo de modelos
autoregressivos (AR) que explicam os processos que dependem dos valores das
observagOes passadas; de modelos de média movel (MA), que permitem explicar
aqueles processos que estdo representados pela média ponderada das correlacdes
passadas do residuo; da combinacgdo destes forma-se 0 modelo autoregressivo de média
moével (ARMA), e com a introducdo do estado de ndo estacionariedade, formam-se o0s
modelos autoregressivos integrados e de média mével (ARIMA).

A forma geral do modelo proposto por Box e Jenkins (1970) estd dada pela

equacao:

W, = ¥(B) - a, (3.8)

onde: W(B) representa um polinémio de operadores lineares composto de
processos AR e de MA, e descrito segundo a equacao:

6q(B)

W(B) = 5l

(3.9)

onde: B é um operador de atraso e seu efeito sobre a variavel Z,, que esta definido
por B¥Z. =17.,; por sua vez 6(-) e @(*) respectivamente, correspondem aos
polindbmios de grau q e p, dos processos AR e MA, e que sdo da forma P(X) =1 —
C1X — C,X% — .- — C,.X*. Os processos e a suas combinacdes, sdo casos particulares

dos modelos Box-Jenkins e seréo descritos a continuacéo.
Assim a forma geral do modelo Box-Jenkins pode ser rescrita da seguinte forma:

@p(B) "W = Hq(B) T4 (3.10)

Modelos autoregressivos (AR) — Os modelos autoregressivos estdo baseados na

ideia de que o valor atual Z;, pode ser explicado como uma funcdo de p valores
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passados da série sem tendéncia Z;_q, Z;_5,-+,Z;—, (BOX et al.,, 2015). A forma

geral de um modelo autoregressivo de ordem p ou AR (p) esta representada por:
Zt = ®1Zt—1 + Q)ZZt—Z + -+ (Z)pZt_p + a’t (311)

onde: @,,’s representam os coeficientes do modelo a serem estimados; e a, € uma

variavel aleatéria com média zero e variancia constante, que se assume ser independente

e que representa o residuo.

Assim, a representacdo do modelo AR(p), segundo a forma geral dos modelos

Box-Jenkins e usando o operador de atraso B, ¢ dada pela equacéo:

(1-¢,B—@,B>— - —0,B?)-Z, = q, (3.12)

Modelos média mével (MA) — Nestes modelos assume-se que a série temporal
Z, pode ser explicada como a funcéo dada pela combinacéo linear do residuo aleatorio
a; das q observagdes passadas (BOX et al., 2015). Assim, a forma de um modelo de

média mével de ordem q ou MA(q), esta representada por:

Zt =as — elat_l - ezat_z — et eqat_q (313)

onde: 6,’s sdo os coeficientes do modelo a serem estimados.
A forma geral do modelo MA(q) usando o operador B, fica denotada por:

Z,=(1-0,B—0,B2—--—0,B%)-q, (3.14)

Modelos autoregressivos de média movel (ARMA) — a combinacdo dos
modelos AR e MA para séries estacionarias, permitem descrever uma série temporal
levando em consideracdo os efeitos das observacdes passadas e a combinacéo linear do
residuo aleatorio delas. Assim, um modelo com p termos autoregressivos e g termos de

média modvel, isto €, um ARMA(p, q), fica definido pela equacdo 3.15:

Zt = ¢1Zt—1 + -4+ Q)pZt_p + a; — elat_l — eqat_q (315)

A correspondente forma geral do modelo ARMA(q, p) é:

(1—913—9232—---—eq3q)-at

2e = (1-0,B—0,8——0,5")

(3.16)
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Modelos autoregressivos integrados de media movel (ARIMA) — os modelos
ARMA(p,q) sO6 conseguem ajustar séries estacionarias. Contudo, tal como se viu
anteriormente, uma série ndo-estacionaria homogénea pode se tornar estacionaria

através do método de diferengas sucessivas.

O modelo ARIMA(p,d, q) inclui um operador d, que representa 0 nimero de
vezes que a série original foi processada para se tornar estacionaria (BOX et al., 2015).
Frequentemente, isto é possivel utilizando operadores de diferenciagdo V%= (1 — B)¢

na série ndo-estacionaria Z;, para transforma-la numa série estacionaria W;, segundo a:
W, =Vv4Z, = (1-B)4zZ, (3.17)

Portanto, a forma geral de um modelo ARIMA(p,d,q) para uma série nao-

estacionaria homogénea, fica definida por:

@,(B)-V4Z, = 6,(B) - a;

(1—61B—GZBZ—---—9qu)-at
(1-9,B—0,B°——@,B")-(1-B)d

3.3.2.2 Representacdo dos modelos
No Quadro 7 sdo apresentados trés formas mais comuns de representar um

modelo Box-Jenkins, que mesmo sendo equivalentes entre si, na pratica tém diferentes

usos.
Quadro 7 — Formas de representacdo de um modelo de Box-Jenkins.
Forma Representagdo
Estrutural ARIMA(p,d, q)
Equacdo polinomial _ (1-6,B—6,8— - —0,489)-a,
" (1-9,B—9,B2—--—0,BP)- (1 - B)?
Wy =0 Wiq+ -+ 0p,Wip+ar—01a,q — -+ — 04a,_4

Equacdo diferencas

com: W, = v4z,
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3.3.2.3 Modelos para séries sazonais

Os modelos que considerados, até este ponto, sdo classificados como modelos
estocasticos-lineares, servem para representar series temporais estacionarias e nédo
estacionarias. No entanto, perante a existéncia de séries temporais que exibem um
comportamento que tende a se repetir a cada s periodos de tempo (coms > 1), se
precisa de uma abordagem que inclua nos modelos um componente periddico sazonal.
Estes modelos sdo considerados uma extensdo dos modelos ARIMA e denominam-se
modelos sazonais autoregressivos integrados de média movel ou SARIMA (BOX et al.,
2015).

A caracteristica fundamental das séries temporais com sazonalidade, é a
similaridade que existe entre observacdes que estdo separadas em s intervalos de tempo.
Mas para a construcdo do modelo, se requer induzir a condicdo de estacionariedade.
Nesse sentido, o operador de diferenciacdo V¢ que foi apresentado na andlise de
modelos ARIMA, ndo é suficiente para tornar uma série com sazonalidade numa serie
estacionaria. Portanto, se deve usar um método de diferenciacdo que consiga efetuar a
diferenciacdo em Z;, Z;_s, Z:_s..., €tc. Sendo este o operador de diferenciacdo de néo-
estacionariedade V2= (1 — BS)?, onde D representa o nimero de vezes que a série
original foi diferenciada para se tornar estacionaria. Assim a notacdo da série

estacionaria fica representada por:
Wt == V?Zt == (1 - BS)DZt (3.19)

Isto significa que qualquer observag¢do, em um momento particular de tempo, esta
relacionada com as observacGes e com o residuo aleatério em s periodos prévios.
Assim, 0 processo sazonal autoregressivo e de média mével de ordem (P, D, Q)s, pode

ser representado pela equagéo:

®p(B) - VEZy = 04(B%) - a; (3.20)
onde: ®p(B%) = (1 — ®,B5 — - — ®,BPS) representa o polindmio de BS de termos
sazonais autoregressivos de ordem P; 0,(B%) = (1 — ©,B5 — -+ — 0,B%) representa

0 polinbmio de B® de termos sazonais de média movel de ordem Q; os coeficientes do

modelo a serem estimados sdo respetivamente ®p’s e 0, ’s.
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Portanto, a forma geral de um modelo SARIMA multiplicativo de ordem
(p,d,q) x (P,D,Q)s para uma série temporal, ndo estacionaria e sazonal, fica definida

pela equacdo 3.21:

0,(B) - ®p(B%) - VEVEX, = 0,(B) - 04(B°) - a, (3.21)

cuja forma de equacédo polinomial é:

B (1-6,B—--—0,B9)(1—0,B5 —--—0,B%) a,
-~ (1-0,B——0,BP)(1— ®,BS — -+ — ®pBPS)(1 — B)4(1 — BS)P

Z, (3.22)
3.3.2.4 Processo de modelagem

Nesta secdo descreve-se 0 método Box-Jenkins (Box et al., 1970), os critérios e 0s
testes estatisticos, usados na identificacdo de um modelo ARIMA para uma série
temporal ndo-estacionaria homogénea e sem sazonalidade. Em termos gerais, 0 método
prop0e a execugdo de um processo iterativo que engloba trés etapas: identificacdo da
estrutura, estimacdo dos coeficientes e verificacdo dos modelos. Depois, apresenta-se o
uso do modelo para predicdo de valores futuros e os testes para avaliar o correspondente
desempenho preditivo. Por Gltimo, abordam-se as particularidades do método perante

uma série com sazonalidade.

i Identificacdo estrutural do modelo

Na etapa de identificacdo estudam-se as caracteristicas da série temporal, no
intuito de poder relaciona-los com os modelos definidos previamente e identificar os
graus p,d,q do modelo ARIMA. A técnica de identificacdo mais comum, esta baseada
no uso das fungdes de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial (BOX et al., 2015), que

essencialmente consiste de duas fases:

Na primeira fase se realiza a escolha do grau d. Segundo a equagdo 3.17, o d
corresponde ao numero de vezes que a série ndo-estacionaria homogénea Z;, necessitou
ser diferenciada para se tornar numa serie estacionaria W, (BOX et al., 2015). Para
comprovar a que W, apresenta caracteristicas de um processo estacionario, calculam-se
suas autocorrelacdes p; (equacdo 3.6); se W; é estacionaria, a funcdo de autocorrelagéo
apresenta um amortecimento de seus valores absolutos para lags (atrasos) altos, tal

como mostrado na Figura 2.
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Figura 2. Exemplo de correlograma para uma série estacionaria.

Na segunda fase se efetua a identificacdo do grau p e g dos polindbmios @(B) e
6(B) do modelo. A escolha do grau se realiza comparando o comportamento dos
estimadores da funcdo de autocorrelacdo (p;) e da funcdo de autocorrelacdo parcial
(drx), com as correspondentes funcBes teoricas. Para tal, Souza e Camargo (2004)
propdem o uso do sumario mostrado no Quadro 8 e que esta baseado no comportamento

dos estimadores p;, e ¢, observados nos correspondentes correlogramas.

Quadro 8 — Critérios para a identificacdo dos graus p e q do modelo.

Critério
Modelo - - .
Autocorrelagéo (py) Autocorrelagdo parcial (¢yx)
AR (p) Decrescente Nula para lags acima de p
MA (q) Nula para lags acima de q Decrescente
ARMA (p, ) E uma réplica do comportamento de | E uma réplica do comportamento de
P.4 AR(p) depois de p-q lags MA(q) depois de p-q lags

Na pratica, € comum utilizar as bandas de Bartlett (1946) para definir o nivel de

significancia estatistico dos estimadores de p, € ¢x. As bandas definem um intervalo

—2/+4/N,2 N | com uma probaoiligaae aproximada do U, 0, onde representa 0
[-2/VN,2/VN | babilidad imada do 0,95%, onde N

numero das observacOes da série.

Técnicas alternativas de identificacdo — Embora as funcbes de autocorrelacédo e
autocorrelacdo parcial resultam ser adequadas na identificacdo de modelos, outras
técnicas tém sido desenvolvidas para dar solucdo a casos de modelos atipicos e que
poderiam gerar resultados ambiguos no caso de usar estas fungdes (BOX et al., 2015).
Entre as técnicas que mais destacam, encontra-se a abordagem que propde o uso de

matrizes R e S desenvolvida por Gray et al. (1978), a funcdo de autocorrelagdo parcial
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generalizada proposta por Woodward e Gray (1981), a funcao de autocorrelagéo inversa
estudada por Cleveland (1972) e a funcdo de autocorrelagdo estendida de Tsay e Tiao
(1984).

ii. Estimacado paramétrica

Nesta etapa apresentam-se 0os métodos mais comuns para estimar 0s parametros
@'s e 's para cada um dos polinémios ¢,(B) = (1—@,B—@,B*>—--—@,B?) e
6,(B) = (1—6,B—0,B% —---— 6,B7) do modelo.

Método de minimizacdo da soma quadratica de erros (MMQ) — o objetivo do
método é achar um conjunto de pardmetros @ e 6,tal que minimizem a soma das
diferencas quadradas dos erros, ou seja, as diferengas entre 0os pontos observados na
amostra e os valores estimados com o conjunto de parametros estimados (@ e 8)e os
residuos @, associados a esses parametros (BOX et al., 2015). Simbolicamente, deve-se

achar os valores que minimizem equacao:
S(@l, Q)Z""'Q)p' 61, 62,...,6q) == Zag (323)

Assim, a estimativa amostral dos parametros da origem a minimizacdo do

somatdrio quadrado dos residuos do modelo:
5(8,,8;.8,8,8,,...8,) = a? (3.24)

Método de maxima verossimilhangca (MMV) — o principio de verossimilhanca
sustenta que, se 0 modelo esta corretamente identificado, todas as informacdes sobre 0s
parametros estdo contidas na funcdo de verossimilhanca, e que todos os demais aspectos
informativos das observacfes sdo irrelevantes (SOUZA e CAMARGO, 2004). O
método consiste em selecionar o conjunto de parametros (@ e 0), tal que se maximize a

probabilidade de obter a amostra observada.

A estimacdo dos pardmetros se baseia no pressuposto da distribuicdo normal e na
independéncia dos termos do residuo (a;,a,, ...,ay), onde N representa 0 nimero das

observacdes da série, ou seja, a,~N(0,c2).

Dessa forma, se define a fungdo de verossimilhanga logaritmica condicional,

associada aos parametros ((Z)l, D2y s By, 01,02, ...,0¢, a?), da seguinte forma:

S(01,92,-.0,,8,,82,.6¢)
202

L=—-N logao, — (3.25)
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O resultado que maximiza a equacdo 3.25, corresponde a minimizacao
de S(@4, @;, ..., D, 01,05, ..., 6,), de tal forma que é possivel comprovar que MMQ =
MMYV.

iii. Testes de verificacdo dos modelos

Uma vez que o modelo foi identificado e seus pardmetros estimados, é preciso
realizar testes para a comprovacdo de sua validade. Nesta secdo se descrevem testes
para a verificar o modelo, testes para a andlise residual e alguns critérios de informacao

para a selecdo do melhor modelo.

Teste de sobrefixacdo — consiste na elabora¢do de um modelo com um ndmero de
parametros superior ao do modelo ajustado. Esse modelo é submetido a anélise
(estimacdo dos seus parametros), que indicara a necessidade ou ndo de incluir algum
parametro adicional (BOX et al., 2015). O principio do teste € que, se 0 modelo foi bem
ajustado, teoricamente, qualquer parametro em excesso seria estimado com valores bem
préximos a zero (ndo significantes). Porém, perante uma sub-identificacdo, o0s

parametros estimados ndo indicariam a existéncia de outro modelo para ajustar a série.

Teste de comparacdo das autocorrelacbes — o teste consiste em verificar a
validade do modelo pela comparacdo das autocorrelacdes estimadas a partir da série
observada, com as correspondentes autocorrelacbes estimadas com o modelo e os
valores dos parametros estimados (SOUZA e CAMARGO, 2004).

Testes para analises residuais — Box et al. (2015) recomendam inspec¢éo visual do
grafico dos residuos antes da aplicacdo de qualquer teste. Depois, deve-se levar em

conta as seguintes consideracoes:

i.  Todo modelo com os pardmetros @ e® estimados, pode ser representado em

funcdo de seus residuos a; (também estimados), segundo a equacgéo:

_8,BW,

A 3.26
5,5) (3.26)

ay
ii.  Teoricamente, se 0 modelo estimado é adequado, os residuos estimados a;

deveriam corresponder a um processo de ruido branco a;, de meédia nula e

variancia constante.
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O teste Box-Pierce (1970) propde que, a partir das séries dos residuos estimados
d;, podem-se calcular as k primeiras autocorrelacdes dos residuos p;(@), Vi =
1,2, ..., k. Alem disso, assume que, se 0 modelo ajustado é correto, entdo a estatistica Q
que se apresenta na equagdo 3.27, segue aproximadamente uma distribuicdo y?(M),
onde M =k — (p + q) representa os graus de liberdade, e n = N —d o numero de

termos da série diferenciada.

k
Q= nz pit(@) (3.27)

O teste Box-Ljung (1978) é uma modificacdo ao Box-Pierce que o torna o teste

mais generalizado. Neste caso, a estatistica Q € definida por:

@
Q =n(n+2) Z (n‘ - (3.28)
i=1

Para ambos testes, as hipoteses sdo as mesmas:

Ho : os residuos séo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.);

Hs : os residuos ndo sdo i.i.d.

Testes alternativos para analises residuais — Embora os testes Box-Pierce e Box-
Ljung resultam adequados para realizar a analise residual dos modelos, estes estdo
restritos a uma analise no dominio do tempo. Outras técnicas tém sido desenvolvidas
para analisar efeitos ndo-aleatérios periddicos dos residuos do modelo, s6 que estdo
restritas ao dominio da frequéncia. Entre as técnicas que mais destacam, encontra-se 0
teste Kolmogorov-Smirnov para a analise do periodograma acumulado (BOX et al.,
2015).

Critérios de informagdo — o0 uso dos critérios de informacdo tem por intuito a
comparacao entre diferentes modelos que foram ajustados a uma mesma série temporal.
Em termos gerais, representam uma meétrica da variancia do erro que esta penalizada
pelo nimero de parametros do modelo. Assim, quanto menor é o valor do criterio,
melhor ajustado é o modelo, ou seja, 0 modelo consegue a melhor aderéncia aos dados

observados. Os mais comuns sao:

» AIC (Akaike Information Criterion): foi proposto por Akaike (1974) e esta

definido pela equacéo:
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AIC = =21In(L) + 2k (3.29)

onde: L é o valor obtido para a maxima verossimilhanga do modelo e k o nimero

correspondente de parametros.

» BIC (Bayesian Information Criterion): proposto por Schwarz (1978), é uma
modificacéo do critério anterior, segundo a:

BIC = —21n(L) + k In(N) (3.30)

onde: L é o valor obtido para a maxima verossimilhanca do modelo, k representa

0 nimero de parametros, € N as observaces da série.

» AICc (Criterio de Akaike corrigido): a correcdo foi proposta por Sugiura (1978) e
é recomendado para usar em amostras reduzidas. Se define por:

2k + 1Dk + 2)

AIC = AIC + ————

(3.31)

Critério de parcimonia — por ultimo, Box et al. (2015) sugeriram basear a escolha
do melhor modelo no principio de parcimdnia, isto é, selecionar o modelo com o menor
nimero de parametros possivel e que convenha para realizar uma adequada

representacdo da série observada.

3.3.2.5 Processo de predicao

Convém esclarecer que, embora algumas das referéncias consultadas sobre AST,
empregam o termo “previsdo”, para efeitos da tese, decidiu-se utilizar o termo
“predi¢ao” e todas suas variacGes gramaticais, ja que este é o mais utilizado no jargédo

epidemiolégico no Brasil.

Esta etapa mostra como utilizar os modelos Box-Jenkins para predicdo. A
predicdo € um processo iterativo que visa estender a valores futuros as carateristicas
comportamentais de uma série, usando o modelo que foi construido para descrever 0s
valores passados e o valor presente da variavel (SOUZA e CAMARGO, 2004). Por
tanto, a predicdo € o processo para o calculo do valor esperado de uma observacao
futura e que estd condicionada aos valores passados e presente da variavel. Se define

por:

2t(l) =E[Zeyl Zt) Zt—y, ] (3.32)
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onde: Z,(1) representa o valor predito para um horizonte de "I" periodos futuros, e

"t" o periodo de origem da predicao.

Formas dos modelos de predicéo

As formas dos modelos de predigdo que serdo descritas, possuem uma estrutura

do modelo que baseada na equagéo 3.33.

=

Ep+d(B) "Ly = Hq(B) TAi—k (3.33)
(1-&B— =& qBP*)-Z, =(1—6,B — - —0,B9) - a,_y (3.34)

onde: o polindmio &,,4(B) = ®,(B)V?

Forma de equacdes de diferencas — na qual o valor atual da série Z, pode ser

representada em funcdo de observacdes passadas (Zt_ j) e o valor atual e passados
dos residuos (a,). Ou seja Z, = f(Z,—ja;—;) ,com j=1,2,..,p+dei=
1,2,..,q9

Assim, a forma do modelo de predicdo com base na equacédo de diferencas, €:

Zy =812 1+ +$prali—pra) T A — 610t — - — 0qa,_4 (3.35)
Forma de choques aleatorios — o valor atual da série Z, pode ser representada em
funcao dos residuos (a,), atual e passados. Isto é Z, = f(a,—;) comj = 1,2, ...

A expressdo do modelo pode ser escrita como:

_ 9,(B) .
‘ €p+d (B) ek

(3.36)

Forma invertida — o valor atual da série Z, pode ser representada em funcéo de
observagGes passadas (Z,_;) e o valor atual dos residuos (a,). Ou seja: Z, =

f(Ze_j,a;),comj=1,2,..
A expressao do modelo é:

Zy = (mB+m,B*+-)Z, +a, (3.37)

onde: 7(B) = @(B) - 6-1(B).
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Processo de predi¢do usando a equacao de diferencas

O processo de predicdo propde a realizacdo de quatro passos: (i) Representacdo do
modelo na forma da equacédo de diferencas, (ii) Representacdo da equacdo em | passos
para frente; (iii) Definicdo da equacdo de predicdo; (iv) Estimacédo dos valores futuros
para | = 1, 2,... A execucdo do método serd apresentada por meio de um exemplo
(Quadro 9), no qual assume-se que uma serie temporal foi ajustada ao modelo ARIMA
(1,1,1).

Na execucdo do processo, podem ser utilizadas duas técnicas de predicdo: um
passo a frente (OSA, sigla em inglés) ou multiplos passos a frente (MSA, sigla em
inglés). A tecnica de OSA realiza a predigdo um valor & frente de cada vez e utiliza s6
valores observados para alimentar a equacdo de diferengas. Para isto, é imperativo
dispor de uma série temporal atualizada constantemente conforme as predi¢des sdo
feitas (XIONG et al., 2013). A técnica MSA realiza também a predicdo um valor a
frente de cada vez, mas a equacdo de diferencas pode ser alimentada também com os
valores que ja foram preditos (BOX et al., 2015).

Calculo dos limites de confiancas das predic6es

O método de predicdo |- passos para frente, permite calcular os limites de
confianga (méximo e minimo) que estdo definidos dentro de um determinado nivel de
significancia (BOX et al., 2015). Para isto, parte-se da suposicdo de que a série numa
série predita com boa acuracia, 0s erros da predicdo devem apresentar uma distribuicédo

independente e normal. Os limites de confianca estdo definidos pela equacao:

IC[Zey] = Ze(D) £ KoOp gy (3.38)

onde: K, corresponde a abcissa da area [(1+o)/2] da distribuicdo Normal e ¢ a

variancia dos erros de predicao, e o;,; 0 desvio da distribuicdo dos valores preditos.
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Quadro 9 — Exemplo do processo de predi¢do usando equagao de diferencas.

I. Representacdo do modelo na forma de equacdo de diferencas — tal e como foi
apresentado na sec¢édo 3.3.2.2, 0 modelo ARIMA(1,1,1) pode ser representado em

forma de equacéo polinomial e equacéo de diferengas, respetivamente sao:

(1 —_— B)(l - @B)Zt - (1 - HB)at — Zt = Zt—l - ® Zt—Z + at + Qat_l

ii. Representacdo da equacdo em | passos para frente — a equacao Z,,; estd denotada

por:

Ziyi =Zepi—1— D Zeyy—2 + Ay + 00444

iii. Equacdo de predicdo — segundo a equacdo 3.35, a equacdo de predicdo para o
modelo ARIMA(1,1,1) est& denotada por:

Zt(l) =E[Zt41-1] — O E[ Z1y—2] + E[agy ] + 0 - E[apy 1]

iv. Estimacdo de valores futuros — com | =1, 2, 3,..., j , solucdo da equacdo de

predicdo se representa por

[=1:
2:(1) = E[Z,] — @ - E[ Z¢_4] + E[a¢44] + 6 - E[a,]
=E[Z;]—@-E[Z;_1] + 6 - E[a;] , umavez que E[a,]=0 para valores futuros
200)=Z =0 Zy 1 +0a, =Z, —DZe_q + B[Zt - Zt—l(l)]
l=2:
Zt(z) =E[Zi41] — 0 E[Z;] + E[a42] + 6 - E[ags4]
Zt(z) = Zt(l) —0Z;
[=3:
2¢(3) = ElZy42] = @ - E[ Zp44]
2,(3) = Z,(2) — 9Z:(1)

l=j:
Zt(]) = Zt(j -1) - QZt(/ —-2)
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Desempenho da predicéo

A avaliacdo da qualidade das predigcdes resulta numa etapa fundamental para

verificar o desempenho da predicdo. Para tal propdsito, existe uma variedade de testes,

que em termos gerais, procuram estimar medidas de associacao entre os valores preditos

com os observados, e que podem ser utilizadas ainda na identificacdo do melhor

modelo.

>

RMSE (raiz do erro quadratico medio): € uma medida que permite saber quéo
préximos sédo os dados preditos dos dados da série observada, nesse sentido,
quanto menor o resultado do RMSE, melhor serd a predicdo. Esta definida pela

equacéo:

N _ 5 2
RMSE = \/ l=1[Z(ll)V 40 (3.39)

MAD (erro médio absoluto): é uma medida da diferenca entre os valores
estimados e os valores observados, que é lida na unidade de medida da variavel de
interesse. E definido por:

= AORR40]

MAD =
N

(3.40)

MAPE (erro médio absoluto percentual): € uma estatistica para avaliar a qualidade
da predicdo. Calcula-se pela diferenca entre os valores estimados e os valores
observados, e é representado em termos de uma porcentagem do valor real. Isto
resulta numa vantagem para a comparacdo de predicGes obtidas de séries de
valores em escalas diferentes. Esta definido pela seguinte equacéo:

v 20 = 2()
MAPE = NZ D 1409 (3.41)

SMAPE (erro médio absoluto percentual simétrico): é uma adaptacdo do MAPE
para 0s casos em que o0s valores, observados e previstos sdo muito proximos de

zero. E definido por:

N N
_ 1§l —20]
SMAPE = 2. [z + 20)] 100 (3.42)
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3.3.2.6 Processo de modelagem de séries com sazonalidade

Nesta secdo, apresentam-se 0s aspectos devem ser considerados para ajustar séries
sazonais a modelos SARIMA. O processo de modelagem propde a execucdo das trés
etapas que foram descritas previamente: (i) identificacdo, (ii) estimacdo e (iii)
verificacdo, mas com a principal diferenca de que agora a estrutura do modelo € do tipo
(p,d,q) x (P,D,Q)s. Nesta secdo sera apresentado a identificacdo de (P, D, Q)s, ja que

a identificacdo estrutural de (p, d, q) foi descrita na secdo 3.3.2.4.

Na etapa de identificacdo, o valor "s" é escolhido de acordo com o periodo de
sazonalidade que € exibido pela série. Por sua vez, o grau de D escolhe-se com base ao
nimero de vezes que foi requerido aplicar o operador V& para remover a sazonalidade
da série. A escolha dos grau P e Q, realiza-se comparando o comportamento dos
estimadores as funcbes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial sobre a série
estacionaria e sem sazonalidade, com a ressalva de que 0s parametros @ e © sO existem

nos lags correspondentes a multiplos inteiros de s (BOX et al., 2015).

Nas etapas de estimacdo de parametros e verificacdo dos modelos, executam-se as
mesmas atividades que foram descritos para a elaboracdo dos modelos ARIMA,

pudendo ser utilizados os mesmos critérios e testes.

Por dltimo, o processo de predicdo com modelos SARIMA e a corresponde
avaliacdo de desempenho, é semelhante a desenvolvida para os modelos ARIMA na

secdo anterior.

3.3.3 Andlise de intervencao em séries temporais

Em algumas ocasifes, 0 processo estocastico, do qual foi amostrada a série
temporal, é afetado por determinados eventos ou condicdes, tais como: implementacéo
de um novo procedimento, mudancas tecnoldgicas, variagdes na producdo, campanhas
publicitarias, entre muitas outras (BOX et al., 2015). Esses eventos sdo conhecidos
como intervences (I;) e demandam uma abordagem de analise diferente, que permita
avaliar a perturbacdo provocada sobre a série, assim como, da construcdo de um modelo

para descrever o comportamento da série antes e depois da ocorréncia da intervencao.
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Duas funcgdes tém sido adotadas como as mais uteis para representar o impacto da
maioria de eventos de intervencdo em uma série temporal (BOX et al., 2015). O
primeiro tipo esta representado pela funcdo degrau St(T) que se utiliza para representar
uma intervencdo que deveria permanecer ativa depois do instante T de sua
implementacdo. Esta definida pela equacéo:

a _ (0, t<T
s& = {

1, t=T (3.43)

O segundo tipo corresponde as intervencdes que acontecem s6 num instante 7', ou
seja, o efeito é temporario e desaparecera apos de T. Definido por:

Pt(T) _ {0 ,

1 F=T (3.44)

Além disso, existe informacdo que é Util para descrever as possiveis respostas
provocadas pela intervencdo especifica (LIU et al., 1992; BOX et al., 2015). Na Figura

3 apresentam-se varios exemplos de padrdes de resposta, assumindo como funcdes de

entrada um S e um P,

Funcdo de entrada

(@)

Possiveis saidas

(¢)

/il

Figura 3. Exemplos de padr6es de resposta para intervengdes: (a-c) respostas a
intervencao do tipo degrau, e (d-f) respostas a intervencéo do tipo impulso, sendo: T - 0

7.

Pt(T)

I

(d)

I

I

instante da intervencdo e Tr - 0 tempo de resposta.
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Como mostrado no Capitulo de Reviséo de Literatura, existem diferentes técnicas
para realizar a analise de intervencdo em series temporais. Os estudos controlados
randomizados, embora sejam considerados o padrdo para estudo de intervencbes em
salde, resultam pouco praticos para avaliar interven¢bes com abrangéncia nacional
(COCHRANE, 1989). Como alternativa, tém sido utilizados modelos regressao linear e
de Poisson. Contudo essas técnicas possuem limitagdes para a analise dados com
dependéncia temporal (GRANGER e NEWBOLD, 1974) e o processo de incorporagdo
de varidveis é subjetivo, o que significa que pode gerar um modelo com um maior
nimero de variaveis do que o necessario (LIU et al., 1992). A técnica de analise de
regressdo segmentada tem sido recomendada para analisar séries de tamanho curto
(RAMSAY et al., 2003), uma vez que permite estimar os efeitos da intervencéo de uma
forma mais precisa do que usando outras técnicas de regressao. Por sua vez, os modelos
de Box-Jenkins, além de resultar a abordagem mais popular na analise de séries
temporais, apresenta uma serie de vantagens que permitem diminuir possiveis viés no
estudo dos efeitos provocados por uma intervencdo (RAMSAY et al., 2003), entre as

gue destacam:

» Os modelos permitem a incorporacdo da tendéncia da série. Isto evita que a
tendéncia que existia na série antes da ocorréncia a intervencao, seja atribuida a

intervencao.

» Os modelos permitem a incorporacdo de comportamentos ciclicos ou sazonais.
Como no caso anterior, isto evita que esses comportamentos sejam atribuidos a

interveng&o.

» Os modelos permitem a estimacéo da duragdo da intervencao, isto é, o periodo que
leva o impacto da intervencdo em ser refletido na série temporal e que na Figura 3

foi representado como Tr.
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3.3.3.1 Modelo de anélise de intervencéo de Box-Tiao

Nesta secdo descreve-se a abordagem de andlise de intervencdo em séries
temporais (AIST), que foi desenvolvida por Box e Tiao (1975) e que utiliza os modelos
de Box-Jenkins (Box et al., 1970) para estudar series que foram afetadas por uma

intervencao.

Na andlise de intervencdo, assume-se que ocorreu um evento de intervencédo (/;)
em um momento T de uma série temporal Z, e resulta de interesse determinar se a
intervencdo provocou alguma mudanga, ou efeito, sobre a série. No caso de uma unica
intervencdo, a forma geral do modelo de intervencdo para a série Z, esta definida pela
equacéo:

w(B)

Zt: Nt+m

I (3.45)

onde: o componente N, representa a série basal sem os efeitos da intervencdo, que

assume-se esta representada por um modelo Box-Jenkins segundo a:

_0,(B)00(B9) - q
‘7 8,(B) p(B°) - VIVE

(3.46)

por sua vez, § 1 (B)w(B) representa um polindmio que permite caracterizar os efeitos
provocados pela intervencéo, e I, representa o tipo de intervencao que se define por:

It:{O, t<T

1 EST (3.47)

Uma das vantagens da abordagem de Box-Tiao, € a capacidade de poder
representar em um Unico modelo, os efeitos provocados por vérias intervencdes sobre
uma mesma série temporal (Z;). Para ilustrar esta aplicacdo, na equacdo 3.46 mostra-se
a forma do modelo de intervencgéo para duas intervencgdes I;; e I,; que aconteceram em
momentos T; e T,, respetivamente.

w1(B) w,(B)

Z, = N, + I + I
t t 61(3) 1t 62(B) 2t

(3.48)

Para a construcdo do modelo de intervencdo, a abordagem propde a execucédo de
um processo que pode ser descrito em quatro etapas: (i) preparacdo da série, (ii) analise
pré-intervencao, (iii) analise dos efeitos da intervencao, e (iv) constru¢do do modelo de

intervencdo. Nesta secéo apresenta-se uma breve descri¢do do objetivo de cada etapa.
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I. Preparacdo da série — 0 objetivo desta etapa é a segmentacdo da série para
realizar as subsequentes analises pré- e pos- intervencdo. A seérie Z, deve ser
segmentada no instante da implementacdo de I, isto é, em t =T. De modo que 0
primeiro segmento Z,, representa a série basal sem os efeitos da intervencdo, e o

segundo segmento Z,, a série influenciada pela intervencéo .
Zt = th + ZZt (349)
ii.  Andlise pré-intervengdo — o segmento da série basal Z;, é ajustado a um modelo
de Box-Jenkins por meio do procedimento descrito na secéo 3.2.3, tal que:

_ 04(B) - 04(B*) - a;
Y 0,(B) - @p(BS) - VEVR

(3.50)

iii.  Andlise dos efeitos da intervencdo — esta etapa tem por objetivo identificar e
ajustar a um modelo as mudancas que a intervengdo provocou sobre a variavel. Para
isso, utiliza-se 0 modelo ajustado na etapa anterior para realizar uma predicéo de valores
pelo periodo que compreende o comprimento do segundo segmento Z,;. O efeito da
intervencdo ¢ avaliado na série residual (Zg,.), que resulta da diferenca entre os valores

observados do segmento Z,, e os valores preditos.

Na analise da série residual, primeiro deve-se descartar que a série Zy, representa
um processo de ruido branco. Contudo, embora que 0s testes apresentados na secao
3.3.2.4 sdo uteis para a verificacdo dos modelos, Lobato e Velazco (2004) advertem que
um dos principais problemas no uso dos testes Box-Pierce e Box-Ljung na avaliacdo do
ruido branco, ¢ que a propria definicdo da hipdtese nula assume que todas as
autocorrelacdes da série tendem a zero, ja que a estatistica Q avalia s6 as primeiras k.
Além disso, é advertido o fato de que a escolha do valor k é subjetiva. Estes aspetos
relacionados a propria defini¢do de Ho, permitem que uma série que possua dependéncia

além do valor k testado, seja relacionada com um processo de ruido branco.

Nesse sentido, o critério Cramér-von Mises tem sido recomendado como uma
alternativa estatistica na avaliagdo de ruido branco (ANDERSON, 1962; DARLING,
1957). O critério avalia a bondade do ajuste de uma distribuicdo F*, em comparacao

com a funcéo de distribuicdo empirica F,, e esta definido pela equacéo:

w2 = f RGO — Fr P dF* (o) (3.51)
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O teste para comprobacéo de ruido branco utiliza o critério W? para avaliar se as
autocorrelacdes de uma série X;, seguem uma distribuicdo de funcdo gaussiana N(0,4)
(LOBATO e VELASCO, 2004). A hipdtese nula afirma que X, — N(0,4), e portanto,
X, representa um processo de ruido branco i.i.d. Na hipdtese alternativa X; # N(0,4),

possibilitando que X, apresente dependéncia temporal.

Portanto, se a analise residual descarta que a Zg, € um processo de ruido branco, a
série é ajustada a um modelo, tal que:

_w(B)

Zpe = mlt

(3.52)

onde: I, =0Oparat <T.

iv.  Construcéo do modelo de intervencdo — o modelo de intervencgéo global (GIM,
sigla em inglés) para a série Z;, resulta da suma do modelo ajustado para a série pre-
intervencdo (Z,;) e o modelo ajustado para a série residual (Zg,). Esta definido pela
equacao:

04(B) - 04(B®) - a; w(B)

GIM: 2 =5 (B) - p(B>) Va2 T 5(B)

(3.53)
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CAPITULO 4

MATERIAIS E METODOS

A Figura 4 é uma representacdo esquematica da metodologia aplicada no trabalho.
Na secdo 4.1 sdo descritas as etapas preliminares a aplicagdo do método, comuns aos
dois Artigos, e na secdo 4.2 sdo apresentadas as etapas que compdem o método
proposto tendo em conta as vantagens descritas na secdo 3.3.3. A Figura 4 também
relaciona o objetivo de cada artigo com as perguntas que esclarecem a magnitude do

efeito da acéo.

4.1 Etapas preliminares

Escolha da Construcao das Analise
intervengao séries temporais exploratoria

/ 4.2 Método de andlise de intervencao em séries temporais \

Preparagdo Analise Analise do efeito Avaliacao
da série pré-intervengao da intervencao acuracia preditiva
o N , R
“...houve impacto na Adapta(;ao do método
mortalidade? Como ~ <—> para avaliar acdo — Artigo 1
manifestou-se?... PRCM
A\,

é s ; >
.onde ocorreu? Aplicac¢ao do método
Quanto tempo S para comparacao dos Sl Artigo I1
\i‘)mu g die L efeitos nas regides ) /

Figura 4. Representacdo esquematica das etapas do estudo.
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4.1 Etapas preliminares

4.1.1 Escolha da intervencéo

Para uma intervencéo ser escolhida, ela deveria cumprir os seguintes critérios: ser
uma acdo do Programa de Rastreamento de Cancer de Mama no Brasil; ser uma agéo

capaz de impactar no desfecho da mortalidade; e ser uma acéo de abrangéncia nacional.

A implantagdo do SISMAMA, no més de junho de 2009, foi escolhida como a

intervencdo a ser usada na analise, uma vez que esta atende aos critérios estabelecidos.

4.1.2 Construcao das séries temporais

Considerando que a implementacdo do SISMAMA ocorreu em 2009, optou-se por
usar uma série mensal de taxas de mortalidade, uma vez que o periodo de analise pos-

intervencdo seria muito curto para uma série anual.

Os dados de mortalidade por cancer de mama no Brasil e nas cinco regides, foram
obtidos do Sistema de Informacdo sobre Mortalidade (SIM), que é o instrumento
utilizado pelo Ministério da Saude para registrar os dados sobre mortalidade no pais.
Apesar do registro de mortalidade por cancer de mama ter comecado na década de 80, o
registro mensal sé estad disponivel a partir de 1996 (BRASIL, 2015b). Portanto, foi
obtido o ndimero mensal de mortes de mulheres para os cddigos C50.0 a C50.9,
correspondente a neoplasia maligna de mama na Classificacdo Internacional de Doencas
CID-10 (WHO, 2004), para o periodo de janeiro de 1996 até marco do 2016.

O ndmero de mulheres na populacdo, no periodo de estudo, foi obtido do site
eletrbnico do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2015). Esses valores
foram obtidos a partir das projecdes mensais da populacao, ajustados pela proporcao de

mulheres por homens nesses periodos, para o Brasil e suas cinco regides.

No intuito de realizar uma analise comparativa do efeito da intervencdo na
mortalidade entre as regides, foram utilizadas as taxas mensais de mortalidade por

cancer de mama (TxM), estimadas segundo a equacao 4.1:

NP° de obitos femininos por cancer de mama .
TxM = ~ — % (100 mil) (4.1)
Populagdo feminina
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4.1.3 Anélise exploratoria

A analise exploratdria teve por objetivo identificar as principais caracteristicas do
conjunto de dados das séries, que sdo: (i) estimativa das estatisticas das séries; (ii)
analise da distribuicdo das séries usando graficos box-plot; e (iii) analise da evolucéo

temporal das taxas de mortalidade.

4.2 Método de analise de intervencdo em séries temporais

A adaptacdo do método de Andlise de Intervencdo em Seéries Temporais (AIST)
para 0S objetivos da tese, foi baseada no método de Box e Jenkins (1970) e na
abordagem de analise de Box e Tiao (1975). Em termos gerais, 0 método AIST foi
organizado em quatro etapas: segmentacdo da série, analise pré-intervencdo, analise do
efeito da intervencdo e analise da acuracia preditiva. Na descri¢cdo do método, cita-se o
artigo no qual cada etapa ou sub etapa é aplicada. Em casos de omissdo, a etapa aplica-

se a ambos os Artigos.

Convém esclarecer que, os modelos serdo identificados segundo as siglas de seus
nomes em inglés, isto no intuito de sistematizar o texto da tese com a nomenclatura que

foi utilizada nos Artigos.

A andlise estatistica foi realizada utilizando a linguagem de programacdo R,
versdo 2.14.0 (R FOUNDATION, 2015), e os pacotes de analise stats, forecast,

timeSeries, normwhn.test e raster.

4.2.1 Segmentacao da série

A série do Brasil e das cinco regides segmentaram-se em trés periodos: segmento
1 - periodo pré-intervencédo de janeiro 1996 até junho 2009; segmento 2 - periodo pos-
intervencdo de julho 2009 até dezembro 2014; e segmento 3 - periodo para validacdo de

janeiro 2015 até marco 2016.

4.2.2  Anélise pré-intervengéo

Para cada serie, 0 Segmento 1 foi ajustado a um modelo de Box-Jenkins segundo
0 metodo descrito na secdo 3.3.2.4 do capitulo de Fundamentacdo Tedrica. Foi
denominado Pre Intervention Model (PIM, sigla em inglés usada nos Artigos | e I1). A

identificacdo estrutural dos modelos foi feita com base na analise dos estimadores das
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funcbGes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial. Na estimacdo paramétrica, foi
utilizado o método minimizacdo da soma quadratica de erros. Na selecdo do melhor
modelo, utilizou-se o teste de Box-Pierce, a medida MAPE, e os critérios de AIC e

parcimonia.

4.2.3 Andlise do efeito da intervengéo

Com base no PIM ajustado, realizou-se uma predi¢do de valores para o periodo
compreendido entre 0 més de julho 2009 e até dezembro 2014. Os valores preditos

foram comparados com os valores observados durante 0 mesmo periodo.

Em seguida, calculou-se a série residual, que resulta da diferenca entre os valores
observados e os valores preditos, e seu grafico foi analisado quanto a, por exemplo,
presenca de tendéncia. Utilizou-se o teste de Cramér-von Mises (se¢do 3.3.3.1) para
avaliar a série residual. Se os testes descartam que a série corresponde a um processo de

ruido branco, executou-se a Abordagem 1, caso contrario, a Abordagem 2 foi utilizada.

4.2.3.1 Abordagem 1: a intervencéo provocou efeito sobre a série (Artigo I1)

A série residual foi ajustada a um modelo de Box-Jenkins, denominado
Intervention Effect Model (IEM, sigla em inglés usada nos Artigos I e 11). Os métodos,
critérios, testes e medidas usados para a identificacdo e selecdo do melhor modelo, sdo

idénticos aos descritos acima para a construcéo do PIM.

A sequir, foi construido o Global Intervention Model (GIM, sigla em inglés usada
nos Artigos | e Il) segundo a equacédo 3.53. Esse modelo foi entdo utilizado para estimar
o tempo de resposta da intervencao (Tr), 0 qual representa o periodo de tempo em que a
maioria das mudangas ocorreram. Para tal, a intervencdo foi considerada do tipo degrau
com padrdo de resposta do tipo descrito na Figura 3Erro! Fonte de referéncia néo

encontrada. (b).

Na estimacdo do Tgr, a série residual foi dividida em 11 segmentos, com
comprimentos de multiplos de seis meses, variando de 6 até 66 meses. Cada um desses
segmentos foi usado pelo GIM para estimar as taxas de mortalidade no periodo poés-
interveng&o, cujo ajuste foi calculado pelo MAPE. Foi construido um grafico mostrando
o valor do MAPE para cada segmento, sendo que o ponto de queda abrupta entre 0s
valores MAPE definiu o Tr.
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Em seguida, 0 Segmento 2 (periodo pds-intervencao) foi dividido em duas fases:
“fase de mudangas” e “fase estavel”. A fase de mudangas corresponde ao periodo em
que a grande maioria das mudangas devidas a intervengdo ocorreu, portanto tem
duracdo igual ao Tr. A fase estavel é o periodo ap6s do Tr, no qual o efeito da
intervencdo estabilizou. A série de mortalidade da fase estavel, foi ajustada a um
modelo de Box-Jenkins, denominado Post Response Model (PRM, sigla em inglés
usada no Artigo Il). O ajuste do modelo para cada fase foi calculado pelo MAPE
considerando: os modelos PIM e GIM na fase de mudancas e os modelos PIM, GIM e

PRM na fase estavel.

4.2.3.2 Abordagem 2: a intervencdo nao provocou efeito sobre a série (Artigo I1)
Considerando que ndo houve efeito provocado pela intervencdo, foi ajustado um

modelo de Box-Jenkins a série composta pelos Segmentos 1 e 2, usando 0 mesmo

processo para a constru¢do do PIM. Este modelo foi denominado Non-Effect Model

(NEM, sigla em inglés usada no Artigo II).

4.2.4 Avaliacao da acurdcia preditiva

4.2.4.1 Comparacdo das tecnicas preditivas (Artigo 1)

Usando o GIM e a técnica de predicdo multi-step-ahead (MSA, sigla em inglés),
realizou-se uma predicdo de valores para o periodo de janeiro 2015 até marco 2016.
Paralelamente, foi feita uma segunda predicdo para 0 mesmo periodo, mas usando o
PIM com a técnica one-step-ahead (OSA, sigla em inglés) e os valores do Segmento 3.
Os valores preditos foram comparados com o0s valores observados durante 0 mesmo

periodo, e utilizou-se a MAPE para medir a acuracia das predicoes.

4.2.4.2 Desempenho preditivo dos modelos (Artigo 1)

No intuito de utilizar os modelos com fins de planejamento, cada modelo foi
utilizado para predizer as taxas de mortalidade para o periodo de janeiro 2015 até margo
2016. Assim, no caso em que a intervengdo provocou um efeito sobre a mortalidade,
avaliou-se o0 desempenho preditivo dos respetivos PIM, GIM e PRM; e, no caso em que
ndo foram identificadas mudancas na série, avaliaram-se 0os modelos PIM e NEM. A
acuracia preditiva foi analisada comparando os dados preditos com os valores
observados do Segmento 3, e utilizou-se 0 MAPE para medi-la. No sentido de
compreender o desempenho diferenciado dos modelos, foi necessario estimar o

coeficiente de variacdo das séries, visando medir a instabilidade das séries.
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CAPITULO5

RESULTADOS

5.1 Analise exploratoria das séries de taxas de mortalidade

Foi realizado um estudo ecoldgico, retrospectivo de séries temporais, baseado em
dados secundarios das taxas mensais de mortalidade por cancer de mama no Brasil e nas
cinco regides entre 0s anos 1996 e 2016. A distribuicdo dos valores para cada série é
representada pelo box-plot da Figura 5. Destaca-se que as regifes Norte, Nordeste e
Centro-Oeste apresentaram taxas medianas abaixo da mediana nacional, e as regides Sul
e Sudeste apresentaram taxas superiores ao valor nacional. As distribuicdes mais
dispersas sdo exibidas pelas séries das regifes Sul e Centro-Oeste. Além disso,
identifica-se que as séries da sregiGes Norte e Nordeste apresentam distribuicGes
simétricas, enquanto as séries do Brasil e regides Sudeste, Sul e Centro-Oeste,

apresentam uma assimetria positiva para o primeiro quartil.
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Brasil R.Norte R Nordeste R.Sudeste R.Sul R.Centro-Oeste
Figura 5. Box-plot para as series de taxas mensais de mortalidade por cancer de mama
no Brasil e nas suas regides.

A evolugdo temporal das taxas de mortalidade apresenta-se na Figura 6. E
possivel observar que todas as séries exibem uma tendéncia (obtida usando média

movel de 12 meses) de crescimento durante todo o periodo de analise.
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Figura 6. Série temporal e tendéncia da taxa mensal de mortalidade por cancer de mama, Brasil e regides.
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5.2 Analise de intervencdo na série de mortalidade por cancer de mama

Os resultados da adaptacdo do método de andlise de intervencdo na série de taxas
mensais de mortalidade para cancer de mama apresentam-se no Artigo | e os resultados
da aplicacdo do metodo para comparacao dos efeitos da intervencao nas séries regionais
no Artigo Il. A seguir, esses resultados serdo apresentados de uma forma integrada,
utilizando como exemplo: a série do Brasil, para 0 caso em que a intervengdo provocou
mudanca na mortalidade, e a série da regido Norte, para 0 caso em que ndo houve

mudanca.

5.2.1 Preparacdo da série

Cada série estd composta por 243 observacbes, das quais as primeiras 162
observacOes pertencem ao Segmento 1, as seguintes 66 observacdes ao Segmento 2, e as

ultimas 15 ao Segmento 3, como mostra a Figura 7

Segmento Segmento Segmento

R 1 2 3
% -suU
E i --SD
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é \/\/\/\N\/\[\N\"‘/\/\ﬂ /\/J\f\ \/\J{f\,-/\ v/\ (/ \]

V\/\Jﬂx\//\/‘\/\l,\f\v\\:‘ i ,\/\/\/\\ ~NO

%
§
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1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016

Figura 7. Segmentos pré e pos intervencdo da série de taxas de mortalidade por cancer
de mama, Brasil.
5.2.2  Analise pré-intervencao - construcédo do PIM

Usando da fungdo de autocorrelacéo, confirmou-se que o Segmento 1 da série do
Brasil apresentava componentes de tendéncia e sazonalidade, como mostrado no

correlograma da Figura 8.
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Figura 8. Correlograma da funcdo de autocorrelagdo do Segmento 1: série ndo-
estacionaria com sazonalidade, Brasil.

A tendéncia da série foi removida usando o operador de diferenciacdo conforme a
equacdo 3.17, isto significa que, para 0 modelo o valor de d=1. Baseado nos
correlogramas (Figura 9 e Figura 10), os graus escolhidos para os polindmios

autoregressivos e de média movel, foram p=0 e g=(1, 2).
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Figura 9. Correlograma da funcédo de autocorrelacdo do Segmento 1: série estacionaria
com sazonalidade, Brasil.
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Figura 10. Correlograma da funcéo de autocorrelacao parcial do Segmento 1: série
estacionaria com sazonalidade, Brasil.
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No correlograma da Figura 9 observa-se que a série exibe um comportamento
sazonal que se repete a cada 12 lags, ou seja, o valor de s=12. Este efeito sazonal foi
removido utilizando operador de diferenciacdo sazonal descrito na equacdo 3.19, o que
significa que no modelo o valor de D=1. Na série estacionaria e sem sazonalidade,
foram estimadas as funcOes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial, o resultado
apresenta-se nos correlogramas das Figura 11 e Figura 12. Os graus escolhidos para os
polindmios de termos sazonais, sdo P=(1, 2) e Q=(1, 2).
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Figura 11. Correlograma da funcgdo de autocorrelagdo do Segmento 1: série estacionaria
sem sazonalidade, Brasil.
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Figura 12. Correlograma da fungdo de autocorrelacéo parcial do Segmento 1: série
estacionaria com sazonalidade, Brasil.

A combinacéo dos valores p, d, g, P, D, Q e s escolhidos, resultou nos modelos
que foram verificados. No Quadro 10 apresenta-se, para cada modelo, os resultados do
critério AIC, a medida MAPE e o teste de Box-Pierce. Para todos os modelos o p-valor
do teste foi estatisticamente significativo (p > 0,05). Portanto, a escolha do melhor
modelo foi baseada nos valores mais baixos de AIC e MAPE, resultando no SARIMA
(0,1,2)(1,1,1)12.
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Quadro 10. Resultados da verificacdo dos modelos, pré-intervencéo, Brasil.

Modelo o d,S'S‘)FZF',',V'é ) AIC MAPE (go;V_g'e?{e)
1 (0,1,1)(1,1,1)12 549,9 2,50 0,72
2 (0,1,1)(1,1,2)12 548,2 2,58 0,81
3 (0,1,1)(2,1,1)12 548,7 2,65 0,73
4 (0,1,1)(2,1,2)12 547,0 2,64 0,82
5 (0,1,2)(1,1,1)12 548,0 2,51 0,94
6 (0,1,2)(1,1,2)12 546,2 2,58 0,94
7 (0,1,2)(2,1,1)12 546,8 2,66 0,93
8 (0,1,2)(2,1,2)12 545,1 2,65 0,94

AIC: Akaike Information Criterion; MAPE: Mean Absolute Percentage Error

A descricdo do PIM para a série do Brasil, em sua forma estrutural e em equacéo
polinomial, bem como, os valores dos parametros estimados para 0 modelo, encotra-se
no Quadro 11. No Apéndice 11l encontra-se a descricdo do PIM para cada série regional

e os resultados das etapas de construcdo do modelo.

Quadro 11 — Descricdo do PIM para série do Brasil.

Forma estrutural:
SARIMA(0,1,2)(1,1,1)12
Equacao polinomial:
_ (1-6,B—-6,B>)(1—0,B?)-q,
" (1-B)- (1-B2)(1-9,B)

Parametro 0, 0, 0, D,

Valor -0,900 | 0,023 | -1,000 | -0,013

5.2.3 Analise do efeito da intervencéo

A série predita usando o PIM e a comparacdo com a série do Segmento 2 é
apresentada para a série nacional no Artigo | e para as séries regionais no Artigo Il. O

resultado da estimacao da série residual mostra-se na Figura 13.
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Figura 13. Representacdo do efeito da intervencdo na série do Brasil: série residual entre

os valores observados e preditos pelo PIM.

O histograma e QQ-plot da série residual (Figura 14) sugerem que 0 processo nao
corresponde a um processo de ruido branco i.i.d. Além disso, o teste Cramér-von Mises
rejeitou a hipotese nula de que esta é um processo de ruido branco (p-valor de 1,18e-
08). No Apéndice IV encontram-se 0s resultados da analise das séries residuais para as

regides.
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Figura 14. Representacédo da serie residual: (a) Histograma; (b) QQ-Plot.

Segundo a Abordagem 1 (secdo 4.2.3.1), a serie residual foi ajustada a um modelo
IEM, que é descrito no Quadro 12. No Apéndice Il encontra-se os resultados das

etapas de construcdo do modelo.
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Quadro 12 — Descrigdo do IEM para serie do Brasil.

Forma estrutural:
ARIMA(1,1,0)
Equacéo polinomial:

Ty = e
f " (1-B)- 1-0,B)
Parametro 04
Valor -0,518

O modelo de intervencdo global (GIM), em sua forma estrutural e em equacéo

polinomial segundo a equacédo 3.53, encotra-se no Quadro 13.

Quadro 13 — Descricdo do GIM para série do Brasil.

Forma estrutural:
SARIMA(0,1,2)(1,1,1)12 + ARIMA(1,1,0)

Equacao polinomial:
, (1-6,B—6,B*)(1—0,B'2)-q, a;
f l(l—B)' (1-B"?) (1—¢1B“)l+ l(l—B)' (1—®1B)l

substituindo os parametros,

_[(1+0,9B —0,02B*)(1 + B"?) - a; a
Lt l(1 —B)-(1-B2)(1+ 0,01312)l + I(1 -B)-(1+ 0,5183)]

O tempo de resposta, estimado usando o GIM, foi de 24 meses (0 processo de

estimacdo estd descrito no Artigo Il). Portanto, a fase de mudancas do Segmento 2
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comeca no més de julho 2009 e termina no més de junho 2011; e a fase estavel comeca

no més de julho 2011 e termina em dezembro 2014.

A descricdo do PRM, para série da fase estavel do Brasil, encontra-se no Quadro
14. No Apéndice 111 encontra-se a descricdo do PRM para as regides Sul e Sudeste e 0s

resultados das etapas de construcdo do modelo.

Quadro 14 — Descrigdo do PRM para série do Brasil.

Forma estrutural:

SARIMA(1,1,2)(1,1,1)12
Equacéo polinomial:

(1-6,B-6,B)(1 —0,B¥)a,

= AR A -8 - 0,B)(1— 6,8

Pa ametro 0, 0, D4 04 D,

Valor -0.208 | -0.696 | -0.932 | -1.000 | 0.025

Durante a fase de mudanca, o0 GIM mostrou melhor ajuste do que o PIM (MAPE
de 3,26 vs. 3,38, respectivamente). Isto significa que o GIM conseguiu incorporar as
mudancas que ocorreram devido a intervencdo. Por outro lado, durante a fase estavel, o
PRM mostrou o melhor ajuste, com MAPE de 1,19 (ver Tabela 2 do Artigo II). Isso
confirma que a maioria das mudancas ocorreu durante o periodo do tempo de resposta

estimado.

Nas séries das regides Sul e Sudeste, também foi confirmado que houve um
crescimento da taxa de mortalidade apds da implementacdo do SISMAMA. Portanto,
ambas séries foram tratadas segundo a Abordagem 1. O periodo de mudancas na regido
Sul foi estimado em 12 meses e na regido Sudeste em 24 meses. No Artigo I,

encontram-se os resultados da analise do efeito de intervencdo para estas regiones.
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Entretanto, nas séries das regides Centro-Oeste, Norte e Nordeste, nenhum efeito
foi identificado nas taxas de mortalidade que pudesse ser relacionado a intervencao.
Consequentemente, estas regides foram tratadas conforme a Abordagem 2 (segéo

4.2.3.2), que sera exemplificada, a seguir, para a série da regido Norte.

Para o Segmento 1 da série, a forma estrutural do modelo PIM é um SARIMA
(0,1,1)(2,1,2)12. A Figura 15 apresenta a série residual e sua tendéncia, a qual sugere
ser um processo de ruido branco. Isso também foi sugerido no histograma e QQ-plot da
série (Figura 16), e confirmado pelos testes Cramér-von Mises (p-valor de 0,84) e Box-

Ljung (p-valor de 0,19). Assim, pode-se dizer que ndo houve efeito da intervencdo na
regido Norte.
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Figura 15. Representacdo da série residual e tendéncia da regido Norte.
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Figura 16. Representacéo série residual da regido Norte: (a) Histograma; (b) QQ-Plot.

A unido dos Segmentos 1 e 2 resulta em uma serie composta por 228 observacoes,
a qual foi ajustada a um modelo NEM, que é descrito no Quadro 15. No Apéndice 111
encontra-se 0s resultados das etapas de constru¢do do NEM para as regides Norte,
Nordeste e Centro-Oeste.
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Quadro 15 — Descricdo do NEM para série da regido Norte.

Forma estrutural:
SARIMA(3,1,1)(1,1,2)12
Equacao polinomial:
(1-6,B)(1 — ©,B'2 —0,B%*%)a,

4= A =B - B - 0B — 0,87 — 0,89 (1 — 0,B%)

Parametro | 0, @, @, D3 0, 0, @,

Valor -0,932 | -0,015 | -0,085 | -0,140 | -0,042 | -0,957 | -0,981

5.2.4 Avaliacdo da acurécia preditiva dos modelos

5.2.4.1 Comparacdo das técnicas preditivas (Artigo I)

As predicbes pelo periodo do Segmento 3 foram feitas usando o GIM e o PIM,

resultando em valores muito proximos uns dos outros, como mostrado na Figura 17. O

erro de predicdo usando o GIM e a técnica multi-step-ahead foi de 3,14%, enquanto o

erro usando o PIM com a técnica one-step-ahead foi de 2,15%.

Série observada: Brasil
_| ———1 Serie predita: PIM & OSA
Série predita: GIM & MSA

Taxa mensal x 100 mil mulheres
1.10 118 1.20 1.25 1.30 135 140
N
P

T T
2015 2016

Figura 17. Comparacao das predi¢des usando o PIM e o GIM, Brasil.
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5.2.4.2 Desempenho preditivo dos modelos (Artigo I1)

Foram feitas as predic¢des pelo Segmento 3 usando os modelos PIM, GIM e PRM,
segundo mostrado na Figura 18. Para a série do Brasil, a predicdo com menor erro
(MAPE de 1,98%) foi obtida usando o PRM. Enquanto que, usando o GIM e o PIM os
erros de predicdo foram de 3,54% e 5,22%, respectivamente. Os resultados da analise

do desempenho preditivo dos modelos, ajustados para as séries regionais, apresentam-se

no Artigo II.
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Figura 18. Comparacao das predi¢des usando o PIM, GIM e PRM com a série

observada, Brasil.
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CAPITULO 6

CONSIDERACOES FINAIS

Os objetivos deste trabalho foram atingidos considerando que foi possivel
identificar um método que permitiu estudar uma acédo do PRCM em relagdo ao desfecho
da mortalidade. Além disso, a escolha do SISMAMA resultou favoravel para analisar 0s
efeitos da implantacdo do sistema no contexto nacional e regional. Embora essa agédo
seja de ambito nacional, observaram-se resultados diferentes nas regides. Foi observado
um incremento nas taxas de mortalidade nas regides Sul e Sudeste e nenhum efeito nas
séries das regibes Norte, Nordeste e Centro-Oeste. Estes resultados sugerem que o
incremento observado na série de mortalidade do Brasil, ndo reflete um resultado

generalizado para todo o pais, o que demonstra a importancia da analise regional.

Como discutido nos Artigos | e Il, o incremento na mortalidade era de alguma
forma esperado ao considerar que 0 PRCM no Brasil estd ainda numa fase inicial.
Varios autores (MOLLER et al., 2002; SEPPANEN et al., 2006) relatam que nas etapas
iniciais de um programa de rastreamento acontece um efeito inverso ao desejado, que é
0 aumento da mortalidade por cancer de mama. Outros (BLEYER e WELCH, 2012;
SILVA et al., 2012) defendem que os efeitos de reducdo da mortalidade ndo seréo
percebidos até que a fase inicial do programa tenha sido superada. Em paises como
Suécia, Inglaterra, Canada e Noruega, onde ja foram demonstrados que 0s programas de
rastreamento colaboraram na reducdo da mortalidade por cancer de mama, as acdes de
rastreamento organizado tém em média mais de 26 anos (COLDMAN et al., 2007;
MASSAT et al., 2016; OLSEN et al., 2013). Isso significa que esses programas tém 20
anos a mais de organizacdo do que o programa Brasileiro. Portanto, é possivel pensar
que, no Brasil, o periodo pos-intervencdo que foi analisado, ainda € curto para

demonstrar um efeito de reducdo na mortalidade.

Além disso, deve-se considerar que na fase inicial de um PRCM existe um
incremento na identificacdo de novos casos de cancer, especialmente, no grupo de
mulheres de primeira vez (MALMGREN et al., 2012). Essas mulheres tém um maior
risco de serem diagnosticadas em estagios avangados, o que pode resultar em um

aumento no nuamero de Obitos registrados por esse tipo de cancer (HOFVIND et al.,

66



2004; PACI et al., 2004). No Brasil, esta situacdo ja foi confirmada por Barreto et al.
(2012), que sugerem que o aumento das taxas de mortalidade por cancer de mama
poderia estar relacionado a quantidade considerdvel de casos de cancer diagnosticados
em estadios avanzados. Nesse sentido, Rezende et al. (2009) mostraram que 51% dos
casos de cancer de mama, que foram diagnosticados no Rio de Janeiro no ano 2004,

estavam em estadios avancados (estadio 11, Il e IV).

Paralelamente, cabe destacar que a intervencdo, o SISMAMA, tende a melhorar o
registro e o acompanhamento terapéutico dos casos com cancer de mama, o que pode

refletir em um melhor registro da mortalidade por esse cancer.

Por outro lado, ndo ter identificado efeito algum sobre a mortalidade apo6s a
implantagcdo do SISMAMA, ndo é um indicador de que nessas regides ha um controle
da mortalidade, pelo contrério, suas séries de mortalidade mostraram tendéncia de
crescimento (segundo mostrado na Figura 6). Nesse sentido, pode-se pensar em duas
hipGteses para explicar esta condicdo. A primeira relacionada aos problemas
organizacionais dos sistemas de saude locais e a segunda, relacionada as deficiéncias no

registro de ébitos.

Nesse sentido, alguns trabalhos tém apontado que as regides Norte, Nordeste e
Centro-Oeste apresentam os maiores problemas de acesso da populacdo aos servigos de
salde (CATAIFE e COURTEMANCHE, 2014) e entre esses estdo o0s servicos de
diagnostico e tratamento do cancer de mama (FERREIRA et al., 2017). Oliveira et al.
(2011) indicaram que, ainda que o SUS ofereca servicos a toda a populacéo brasileira,
existem evidéncias de desigualdades na distribuicdo espacial dos centros de salde.
Segundo aos autores, 50% do total de atendimentos, para 0s casos com cancer no pais,

ocorrem no Rio de Janeiro e em Sao Paulo.

Além disso, destaca-se o fato de que o rastreamento de cancer de mama é
realizado de forma oportunistica na maioria dos municipios brasileiros e, sobretudo, nos
municipios destas trés regides (RIBEIRO et al., 2013; SILVA et al., 2012). Azevedo et
al. (2014) identificaram que as regides Norte e Nordeste apresentam taxas de cobertura
do PRCM inferiores, em até 40%, as observadas nas regides Sul e Sudeste. Caleffi et al.
(2010) também mostraram que existe uma associa¢do positiva a adesdo ao PRCM com

fatores que podem estar relacionados a populacao de regides urbanizadas.
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Outro aspecto relacionado ao acesso aos servicos de salde é o diagnostico tardio
dos casos de cancer de mama. Esse tende a diminuir a eficicia do tratamento e a
sobrevivéncia, aumentando as taxas de mortalidade (CHOR e LIMA, 2005; GONZAGA
et al., 2015). Contudo, neste estudo, as regides com os piores indicadores de acesso, sdo
as que possuem as taxas de mortalidade mais baixas. Tal fato reforca a hipotese de
deficiéncias no registro dos 6bitos nessas regides. Paralelamente, a subnotificacdo dos
registros de Obito tem sido apontada como uma das principais limitacdes dos estudos
sobre a mortalidade por cancer no Brasil (FIGUEIREDO et al., 2017; FIGUEIREDO e
ADAMI, 2017, no prelo; GIRIANELLI et al., 2014). Além disso, tem sido apontado
que as limitacGes, relacionadas a integridade e validade da informagdo sobre os
certificados de 6bito, sdo maiores nas regides Norte e Nordeste (CHATENOUD et al.,
2010; GONZAGA, et al., 2014; JORGE et al., 2007).

Com base nos achados do trabalho, pode-se dizer que a abordagem metodoldgica
permitiu dar resposta a algumas questdes apresentadas na Introducdo, tais como: Houve
um impacto na mortalidade? Em duas regifes sim e em trés regides ndo; Como se
manifestou? Com crescimento nas taxas de mortalidade; Onde ocorreu? Nas regides Sul
e Sudeste; Quanto tempo demorou o efeito? 12 meses na regido Sul e 24 meses na

regido Sudeste. Estes achados foram discutidos em detalhe no Artigo I1.

Outro aspecto positivo da abordagem proposta foi a possibilidade de construir
modelos adequados ao contexto de cada uma das regides do pais. Para o gestor local
isso representa uma vantagem no sentido de dispor de informacéo que Ihe permite atuar
de acordo com as necessidades locais. Para o gestor nacional estes resultados permitem
observar as diferencas regionais do impacto do programa, o que Ihe permite reformular

acdes no intuito de reduzir essas desigualdades no impacto.

Por outro lado, embora o modelo de Box-Jenkins também apresentam limitacdes.
Vérios autores tém indicado que estes modelos sdo limitados quando usados para
realizar predicdes de longo prazo (TANG et al., 1991; HO et al., 2002). Isto é devido ao
fato de que, no processo de predicdo, 0 modelo pode chegar a ser alimentado s6 com
valores preditos, isto pode incrementar o erro de predi¢do (tal e como mostrado no
Quadro 9). Contudo, cabe destacar que as predi¢cbes de multiplo passo para frente
usando o GIM mostraram um desempenho quase tdo bom quanto as predi¢cdes um passo

para frente do PIM, com a vantagem de que o GIM né&o requer valores recentes. Assim
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foi possivel estimar as taxas de mortalidade por um periodo superior a um ano, que é

um periodo adequado para o planejamento em saude publica.

Outra limitacdo associada a este tipo de modelo é a subjetividade do pesquisador
na escolha dos graus do modelo. Uma vez que mais de um modelo pode se apresentar
adequado com base nas métricas de verificagdo do modelo. Nesse sentido, Box et al.
(2015) explicam que a identificagdo do melhor modelo pode resultar inexata se forem
utilizados unicamente argumentos matematicos. Os autores sugerem que a escolha do
modelo também leve em consideracdo o contexto e objetivo para o qual o modelo vai

ser utilizado.

Cabe ainda considerar, que 0s resultados desta tese estdo limitados a analise de
uma Unica acdo do PRCM, porém a literatura aponta que a evolucdo da mortalidade por
cancer de mama resulta de uma combinacdo de diferentes fatores de risco
(FIGUEIREDO et al., 2017; DINIZ et al., 2017; GIRIANELLI et al., 2014) e dos
efeitos de cada acdo implementada pelo sistema de saude (WHO, 2012). Assim, as
mudangas que foram observadas nas séries de mortalidade ndo podem ser atribuidas
somente a implantacdo do SISMAMA. A implantacdo, em 2012, do Programa Nacional
de Qualidade em Mamografia, bem como a incorporacdo de novas tecnologias
terapéuticas, sao exemplos de a¢cdes do PRCM que também devem ser alvo de estudo.
Contudo, a abordagem metodologica proposta permite fazer isto, uma vez que entre
suas vantagens estd a capacidade de poder representar em um unico modelo, os efeitos
provocados por vérias intervencdes na mesma série temporal. Nesse sentido, seria
importante dar continuidade a esse estudo, visando incorporar no modelo o efeito de

outras intervencgoes.

Além disso, deve ser considerado que segundo as Diretrizes para Detecgédo
Precoce do Cancer de Mama no Brasil (BRASIL, 2015a), a realizacdo de mamografia
de rastreamento é recomendada para as mulheres com idades entre 50 e 69 anos, com
uma periodicidade bienal. Porém, em diferentes trabalhos foi apontado que uma
porcentagem consideravel de mulheres que ndo pertencem a populacdo-alvo do
programa também realiza mamografias de rastreamento (AZEVEDO et al., 2014;
SILVA et al., 2012; LIMA et al., 2011). Contudo, na série de mortalidade analisada,
néo foi feita distin¢cdo com relacéo as faixas etarias das mulheres, 0 que representa outra

linha de trabalho futuro.
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Outra perspectiva de trabalho futuro seria a utilizacdo de fungdes de transferéncia
nos modelos de Box-Jenkins (BOX et al., 2015), no intuito realizar predi¢cdes para o
planejamento em saude baseadas em diferentes cenarios. Nesse sentido, também podem
ser incluidas varidveis explicativas ao modelo, com o objetivo de obter um melhor
entendimento da evolucdo da mortalidade. Isto permitiria, por exemplo, estudar o
quanto a série de producdo de mamografias de rastreamento, disponivel no SISMAMA,
tem afetado a mortalidade. Para tal, os modelos de regressdo dindmica sd&o uma
alternativa metodoldgica, pois permitem a descri¢cdo de uma série temporal em funcéo
de seu passado e de outras variaveis explicativas (PANKRATZ, 2012). Além disso, é
uma técnica que pode ser implementada no R e de facil interpretacdo para os gestores

em saude, se for considerado que sua representacdo € similar a um modelo de regresséo.

Finalmente, o0 método proposto resulta em uma ferramenta util para o gestor em
salde, ndo sé para avaliacdo de uma acdo publica, com abrangéncia nacional, mas
também para monitoré-la. Assim, o método permitiu alcangar os objetivos propostos,
superando as limitagdes identificadas na revisdo da literatura sobre a avaliagdo do
desempenho de uma acdo do programa de rastreamento com relacdo ao desfecho de
mortalidade. Além disso, a proposta metodoldgica abre espago para o aprimoramento da
avaliacdo do programa com a inclusdo de outras acbes decorrentes de esforcos

implementados pelo sistema de saude para o controle do cancer de mama.
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ABSTRACT

Obijective: There is a need to develop methods to evaluate public health interventions (PHI).
Therefore, this work proposed an intervention analysis on the time series of breast cancer
mortality rates to assess the effects of an action of the Brazilian Screening Programme.
Methods: The analysed series was the monthly female mortality rates from Jan/1996 to
Mar/2016. The intervention was the establishment of the National Information System on Breast
Cancer in Jun/2009. The Box-Tiao approach was used to build a global intervention model
(GIM), composed of a component that fits the series without the intervention, and a component
that fits the intervention’s effect. The intervention’s response time was estimated and used to
define the length of the residual series to assess the predictive accuracy of the GIM, which was
compared to a one-step-ahead (OSA) forecasting approach. Results: The pre-intervention period
was fitted to a SARIMA(0,1,2)(1,1,1)12 model and the intervention’s effect to an
ARIMA(1,1,0) model. The intervention led to an increase in the mortality rates and its response
time was 24 months. The forecast error (MAPE) for the GIM was 3.14%, and for the OSA
approach it was 2.15%. Conclusions: This work goes one step further in relation to the studies
carried out to evaluate the Breast Cancer Screening Programme in Brazil, considering that it
was possible to quantify the effects and the response time of the intervention, demonstrating the

potential of the proposed method to be used to evaluate PHIs.

KEYWORDS
Interrupted Time Series Analysis, National Health Programs, Mass screening, Breast

Neoplasms, Mortality rate
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INTRODUCTION

Health technology assessment (HTA) has been mainly focused on pharmaceuticals and
medical equipment, while HTA on public health interventions (PHI) are rarely
conducted (1). In 2010, a survey in five countries showed that only five per cent of
HTAs were focused on public health (2).

Although randomized controlled trials are considered the standard method for the
evaluation of PHI (3), they are not often available in the field of public health as they
are usually difficult to conduct (4). Mathes et al. (5), reviewed the existing HTA
guidelines for this type of technology, concluded that methods to evaluate PHIs are not

sufficiently developed or have not been adequately evaluated.

This suggests that there is still a need to develop methods and new approaches to
evaluate this type of technology. Ramsay et al. (6) recommended the use of time series
regression techniques, especially when randomized controlled trials are not feasible and
it is necessary to evaluate changes in a series after an intervention. In this situation, the
method of intervention analysis in time series developed by Box-Tiao (7) seems useful
for the assessment of a screening program. A Breast Cancer Screening Programme
(BCSP), for instance, has a national scope, making it difficult to carry out a clinical
trial. Its effect on the main outcome (mortality from breast cancer) is indirect, which
demands monitoring over time. Besides that, a BSCP is also subject to different

interventions.

In Brazil, although the screening actions were initiated in 2004 (8), it became a more
structured programme in June 2009, after the establishment of the National Information
System on Breast Cancer (SISMAMA in Portuguese) (9). This intervention promoted
the registration of mammography screening procedures and cytopathology-
histopathology diagnosis tests, which represented an improvement on the control and

evaluation of the actions of the BCSP.

The BCSP has been evaluated from the perspective of the production of services,
coverage, detection rates and access to the target population (10-13). Meanwhile, the
series of mortality from breast cancer in Brazil has been mostly studied using a
descriptive analysis of its trend, without considering the interventions that occurred over
the years (14-16), including the BCSP’s actions.
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This work proposed an approach based on intervention analysis on the time series of the
Brazilian breast cancer mortality rates to assess the effects of the establishment of the
SISMAMA.

METHODS

The data of mortality from breast cancer was obtained from the Brazilian Mortality
Information System (17), whose monthly data is available after January of 1996. A time
series of female mortality rate from breast cancer was built using the number of monthly
deaths (17) and the corresponding monthly female population (18), starting in January
1996 and ending in March 2016. All data is publicly available.

For the purposes of the intervention analysis, this series was divided into three periods:
pre-intervention from January 1996 to June 2009; post-intervention to build the model
from July 2009 to December 2014; and post-intervention to evaluate the model from
January 2015 to March 2016. The first two periods were used to fit a General
Intervention Model (GIM), which is composed of a Pre-Intervention Model (PIM) and
an Intervention Effect Model (IEM). The third period was applied to test the predictive
accuracy of the GIM. All statistical analysis was done using the stats and forecast

packages of the R Statistical Software, version 2.14.0 (19).
Building the global intervention model (GI1M)

A Box-Jenkins model (20) was built to fit the pre-intervention period. The parameters
of the model were identified through the analysis of the autocorrelation function and the
partial autocorrelation function. The Akaike Information Criterion (AIC) and Box-
Pierce test were used for the residual analysis of the model. The AIC helps to select the
models that minimize the variance of the residuals (20), and the Box-Pierce test verifies
if the residuals are random and independent (20). The most parsimonious model was

used to represent the PIM.

The intervention’s effect on the mortality rates was obtained from the difference
between the observed data in the second period and the forecast values from the PIM.
This new series, named the residue series, was used to build the IEM applying the Box-

Jenkins method.
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The GIM results from the sum of the PIM and the IEM (that equals zero before the

intervention), as follows:
GIM = PIM + I[EM 1)

where each model could be written as the general polynomial form of a SARIMA

model:

[ 6,00
Xe = 0, (B)0p (B5)VAVD Xt

(2)

B is a backward shift operator, defined as (B*Y, = Y,_,); @,(B) and @p(B?®) are the
autoregressive and seasonal autoregressive terms, respectively; 6,(B) and 6,(B*) are
the moving average and seasonal moving average terms; V¢ is the backward difference
operator, defined as V¢= (1 — B)%; V2 is the seasonal backward difference operator,

defined as V2= (1 — B%)P; and a, represents the random errors.
Analysis of the intervention’s response time

The response time is the length of time from the beginning of the intervention until the
point where the maximum level of response due to the intervention is reached. This time

represents the period when most changes occur.

To obtain the intervention’s response time, the residual series was divided into 11
segments with lengths of multiples of six months, varying from 6 up to 66 months. For
each of these segments, the GIM was used to estimate the mortality rates in the post-
intervention period. The MAPE was calculated to assess the fitting of each estimation.
These values were plotted sequentially considering the segments’ lengths, and the point

that presents an abrupt fall was considered as the response time.
Analysis of the predictive accuracy of the GIM

A multi-step-ahead (MSA) forecasting approach and the segments of the residue series
with the lowest MAPEs were used by the GIM to forecast the mortality rates from
January 2015 to March 2016. These results were compared with the observed values
during this period and the estimates using a one-step-ahead (OSA) forecasting
approach, which is an iterative process that uses the PIM and the observed data to
predict one value at a time, providing results with high accuracy (20). The MAPE was

used to measure the predictions’ accuracies.
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RESULTS

The time series of mortality rate from breast cancer was composed of 243 observations.
It showed an increasing trend since the beginning of its recording, with the lowest rate
being 0.67 deaths per 100,000 women (recorded in September 1996), and the highest
rate being 1.30 deaths per 100,000 women (recorded in March 2016).

The PIM that best fits the pre-intervention period was a SARIMA (0,1,2)(1,1,1)12. The
residual analysis confirmed that this model had the lowest AIC (548.01) and a

significant p-value (0.94) for the Box-Pierce test.

Figure 1 shows the forecast values of the post-intervention period using the PIM and the
observed mortality rates for this period. The forecast series (dashed line) shows a
growth at a pace slower than the observed data (solid grey line). This suggested that the
intervention had led to an increase in the mortality rate. The IEM was fitted using the
residual series and the result was an ARIMA (1,1,0).

Observed series

| ==-=- Forecast by PIM

Mortality rate

095 100 105 110 115 120 125 130

T T T T T T T
07/09 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Figure 1. Post-intervention mortality rate of breast cancer in Brazil and the forecast series by
PIM.

The resulting GIM is composed of the PIM [SARIMA (0,1,2)(1,1,1)12] plus the IEM
[ARIMA (1,1,0)], whose polynomial form is shown in Equation 3:

(140.9B-0.02B2)(1+B12)a; ar
(1—3)(1—312)(1+o.12312)] + [(1—3)(1+0.8B)] (3)

GIM = [

Figure 2 shows the MAPE values of the post-intervention periods that were estimated
using the GIM (Eg. 3) and the 11 segments of the residual series. Note that the lowest
MAPE were calculated using lengths of 24, 54 and 66 months, but the abrupt fall of the
MAPEs occurs when using the segment of 24 months, which is the intervention

response time.
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Figure 2. MAPE values of the post-intervention periods estimated by GIM and the segments of

residues.

Table 1 shows the MAPEs calculated for the forecast series from January 2015 to
March 2016. The lowest forecast error (MAPE of 2.15) was obtained using the OSA
approach, and the second lowest (MAPE of 3.14) was obtained by means of the MSA

approach with the GIM using 24 months of residues, which corresponds to the

intervention response time. Figure 3 compares the observed mortality rates and the

forecast series using these two approaches. Note that both predictions follow the same

pattern for almost one year.

Table 1. Mean absolute percentage errors for the forecast series from Jan/2015 to Mar/2016

Forecast approach Model MAPE
GIM using 24 months of residues 3.14
MSA GIM using 54 months of residues 3.88
GIM using 66 months of residues 3.54
OSA PIM using observed data 2.15
= Observed series
g | —— Forecast using OSA
< | smmms Forecast with GIM
E‘ ;‘ P e PR ///\\ //’
g ; \\ //‘\\\ /// -hm\k//<“‘ :T\\\\ ///“\\\ (,{ﬁ- hn?\ //
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Figure 3. Post-intervention mortality rate of breast cancer in Brazil and the forecast series using

the GIM and the OSA approach, Jan2015 to Mar2016.
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DISCUSSION

We believe that the objective of this study was achieved, since the proposed method of
intervention analysis detected that the mortality rate series moved away from its course
after the establishment of SISMAMA. This deviation revealed a growth in the series
rather than a reduction in the mortality rate, which seems somewhat contradictory to the
objective of a BCSP (21). This finding was somehow expected, taking into
consideration that the reduction of mortality is a medium to long term effect of the
Programme, and the post-intervention period corresponds to the first five years of the
organization of the BCSP. Silva et al. (13) have noted that the reduction of mortality
will not be perceived in the initial phase of a BCSP. On the contrary, it is expected that
in the initial phase there would be an increase in the identification of new cases of
cancer especially among women screened for the first time (22). These women are at
higher risk of being diagnosed in advanced stages, which could result in an increase in
the number of deaths registered from this cause (23,24). In Brazil, this situation was
already confirmed by Barreto et al. (25), who suggested that the increased mortality
rates could be related to the considerable amount of cases diagnosed in advanced stages
of cancer. In the same way, Rezende et al. (26) observed that 51% of all breast cancers
diagnosed in Rio de Janeiro were in advanced stages of the disease (clinical stages Il, 111
and IV).

Additionally, the intervention, i.e. SISMAMA, offers an improvement in the registration
of the population with cancer, which is reflected in the possibility of following up on

the pathway of these women towards treatment and even the registration of death.

Considering the Box-Tiao method, it was possible to build the GIM that helped
characterize the intervention’s effect in the mortality rates. That is, the GIM identified
and quantified the changes in the series after the establishment of the SISMAMA. It
also permitted the estimation of the intervention’s response time as 24 months, which is
a useful indicator to compare the effects of the intervention in different scenarios. It
should be clarified that after this period the mortality rates continued increasing, but this
suggests that most of the changes due to the intervention occurred. In this sense, our
work overcomes the limitations of using short time series and small post-intervention

periods to evaluate PHIs, as have been pointed out in the literature (6).
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Furthermore, it was shown that the GIM’s prediction was improved using the residual
series with a length equal to the intervention’s response time. The accuracy of this
forecast was close to that estimated by the OSA approach for the period from Jan/2015
to Mar/2016, which is an adequate period for planning in healthcare. Nevertheless, the
GIM also has an advantage over the OAS approach in forecasting mid- and long- term

periods.

Due to the complexity of the BSCP, it is recommended that further studies would
include the effects of other interventions in the model, which is possible using the
proposed approach. This work is limited to the analysis of one intervention; since the
main objective was to evaluate the Box-Tiao method applied to PHI, and the fact that
the adopted intervention could be considered to have the largest dissemination in the
country. Besides that, the proposed approach could be considered for application to

characterize the effects of the intervention in different scenarios.

Finally, we believe that our work goes one step further in relation to the studies carried
out to evaluate the BSCP in Brazil, considering that it was possible to quantify the
effects and the response time of the intervention, thus demonstrating the potential of the

Box-Tiao method to be used to evaluate PHI.
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Abstract
Obijective: As randomised controlled trials are difficult to perform in Public Health

Interventions (PHI) with national scope, there is a need to propose new ways to evaluate
PHIs. This work presents an intervention analysis approach to assess the impact that the
establishment of the National Information System on Breast Cancer, in June 2009, had
on the mortality rates in the five macro-regions in Brazil. Methods: A time series of the
monthly female mortality rates from breast cancer was built for each region (from
January 1996 to March 2016). A pre-intervention model was built to fit the series that
preceded the intervention and to analyse the changes in the mortality rates. If a change
was detected, a Global Intervention Model (GIM) was built, and the length of the
changing phase was estimated, then the series after the changing phase was fitted to a
post-response model. If no change was detected, the whole series was fitted to a Non-
Effect Model (NEM). The predictive accuracy of all the models was tested for the
period from January 2015 to March 2016. Results: Post-intervention, the mortality rates
of the South and Southeast regions showed phases of changes that lasted 12 and 24
months, respectively. The most accurate predictions were obtained using the GIM
(MAPEs of 5.3% and 4.42% respectively). Conversely, it was not possible to identify
changes in the mortality of the Central-West, North and Northeast regions that could be
associated with the intervention. The forecasting errors using the NEM were
respectively 9.33%, 15.65%, and 5.93%. Conclusion: This work demonstrates the value
of intervention analysis on time series as a tool to evaluate and monitor a PHI that
exhibits different results among regions.

Keywords

Interrupted Time Series Analysis, National Health Programs, Mass screening, Breast
Neoplasms, Mortality rate

91



INTRODUCTION

The use of models and simulation scenarios to provide reliable information for decision
makers has increased lately (1-4), particularly in times when the decrease of economic
resources in public health causes decision-making to be based, not only on political and
ethical considerations but also on evidence regarding the effectiveness of every

healthcare action.

Public Health Interventions (PHI), such as programmes and policies, are exposed to the
different socio-economic conditions intrinsic to population groups. The Brazilian Breast
Cancer Screening Programme (BCSP) is an example of a PHI with a national scope. It
has been evaluated from the perspective of production of services, coverage, detection
rates and access to the target population (5-8), showing different results among the
macro-regions in Brazil. Nevertheless, little has been studied regarding the effects that
an action of the BCSP has provoked on the primary outcome (mortality from breast

cancer) and what the impact of the action has been in each region.

The limitations of the traditional methods for interventions assessment could be the
reason for the lack of studies. Among the most common methods, randomized
controlled trials are considered to be the gold standard to evaluate health interventions.
Nevertheless, the national scope of a PHI makes it challenging to carry out this type of
study (9). On the contrary, the availability of secondary databases like national birth and
death registration systems, has made it possible to use new techniques to evaluate
interventions. In this sense, Ramsay et al. (10) have recommended the use of time series
analysis to evaluate changes in a series after the implementation of an intervention, and

whose potential has been demonstrated by different studies in the health area (11-13).

In a previous work (14), we used an approach of intervention analysis to identify the
effect that the establishment, in June 2009, of the National Information System on
Breast Cancer (SISMAMA in Portuguese), has caused on the Brazilian mortality rates
from breast cancer. The results exhibited a new way to evaluate an action of the BCSP,
considering that it led to the ability to quantify the effects and the response time of that
PHI.

Considering that Brazil is known as a country with extremes in income and many social
inequalities (15), it can be expected that a PHI would exhibit different results among its

five macro-regions, although the PHI was conceived to be applied equally everywhere.
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Under this situation, it should be necessary to use different analysis approaches for
planning purposes. This work aims to use the intervention analysis approach to assess
the impact that the establishment of the SISMAMA has had on the mortality rates from

breast cancer in each of the five macro-regions in Brazil.

METHODS

The data of mortality from breast cancer in Brazil and in its five geographical regions
were obtained from the Brazilian Mortality Information System (16), whose monthly
data is available after January of 1996. A time series of female mortality rate from
breast cancer was built using the number of monthly deaths (16) and the corresponding
monthly female population (17), starting in January 1996 and ending in March 2016.
All data is publicly available.

Each series was divided into three periods: the pre-intervention period from January
1996 to June 2009, to build a model of the series before the establishment of the
intervention; the post-intervention period from July 2009 to December 2014, to analyse
the effect of the intervention on the mortality; and the validation period from January
2015 to March 2016, to test the predictive accuracy of the models. All statistical
analysis was done using the stats and forecast packages of the R Statistical Software,
version 2.14.0 (18).

Pre-intervention analysis

According to the methodology and criteria described by Rosales-Lépez et al. (14), the
pre-intervention period of each series was fitted to a Box-Jenkins model, called Pre-
Intervention Model (PIM). The Mean Absolute Percentage Error (MAPE) was
calculated to assess the fitting of the models.

Analysis of the intervention’s effect

The intervention’s effect on the mortality rates was assessed on the residue series, which
results in the difference between the observed data post-intervention and the forecast
values of the PIM. The Cramér-von Mises statistic was used to discard this residue as a
white noise process (p<0.05). In this case, it represented the intervention’s effect, and

the following approach was carried out.
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Approach 1. The Auto-Correlation Function (ACF) was used to verify if the residue
series was auto-correlated and followed an ARMA process. Then, the series was fitted
to an Intervention Effect Model (IEM), which together with the PIM was used to build
the Global Intervention Model (GIM) (14).

Then, the GIM was used to estimate the intervention’s response time. This is the length
of time from the beginning of the intervention until the point where the maximum level
of response due to the intervention is reached. For its calculation the residual series was
divided into 11 segments with lengths of multiples of six months, varying from 6 up to
66 months. One by one, the segments were used by the GIM to estimate the mortality
rates in the post-intervention period. The MAPE was calculated to assess each
estimation. These values were plotted sequentially considering the segments’ lengths,

and the point that presented an abrupt fall was considered as the response time.

Afterwards, the post-intervention period was divided in two phases of analysis: a
“changing phase” that started with the establishment of the intervention and went on
over the response time; the MAPE was used to assess the fitting of the PIM and GIM to
the mortality rates from this phase. Then a “steady phase” that started once the response
time ended and goes until December 2014; the mortality series of this period was fitted
to a Post Response Model (PRM), and the MAPE was used to assess the corresponding
fitting of the PIM, GIM, and PRM to this phase.

Finally, aiming to use a model for planning purposes, each model was used to forecast
the mortality rates from January 2015 to March 2016. The corresponding predictive
accuracy was tested comparing the results with the observed values for the same period,
and the MAPE was used to measure it. Considering the variability within the data of
each series, the coefficient of variation was estimated to test the instability of this

validation period.

Approach 2. When no intervention effect was identified, the pre- and post-intervention
periods were joined and fitted to a Non-Effect Model (NEM). Then, to test the
predictive accuracy of the PIM and NEM, the previous strategy was carried out.
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RESULTS

Each series is composed of 243 observations. All showed an increasing trend since the
beginning of its recording. In general terms, the Central West, North, and Northeast
regions showed average rates below the national average, and the South and Southeast

regions showed rates higher than the national average.

The pre-intervention periods were fitted to SARIMA models. The corresponding PIM
structures are shown in Table 1, together with the MAPE values that assess the fitting of

the series to each model.

Table 1. Pre-intervention models for the period January 1996 to June 2009, in Brazil and in its

five regions.
. Region
Brazil
South Southeast Central West North Northeast
PIM 012)(111)2 (0,1,1)(1,1,1) (1,1,1)(1,1,2)w (1,1,1)(1,11) (0,1,1)2,1,2)12 (1,1,1)(1,1,1)12
MAPE 2.85 5.88 3.58 13.74 18.38 6.57

Figure 1 shows the forecast series of the post-intervention period using the PIM and the
observed mortality rates of each region. The forecast series (dashed lines), in Brazil and
in its South and Southeast regions, showed growth at a pace slower than the observed
data (solid grey line). This suggested that the intervention had led to an increase in the
mortality rate. For each case, the difference between the observed data and the forecast
data was calculated, and the Cramér-von Mises test discarded the residue which was
considered to correspond to white noise process (p-values of 1.18e-08, 1.43e-08, and
1.18e-08, respectively). In contrast, this test confirmed that the residue in the Central
West, North, and Northeast regions correspond to white noise process (p-values of 0.61,

0.84 and 0.61, respectively).
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Figure 1. The post-intervention mortality rate of breast cancer and the series forecast by the

PIMs in Brazil and in its five regions.

The three series, Brazil and its South and Southeast regions, were treated according to
Approach 1. The ACF of each residue series showed significant components (Figure 2),
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therefore each series was fitted to the IEM: ARIMA (1,1,0) for the residue series of
Brazil, ARIMA (1,1,2) for the South region, and ARIMA (1,1,0) for the Southeast
region. Consequently, the GIM structures are composed of the sum of the PIM with the
corresponding IEM, as follows: [(0,1,2)(1,1,1)1> + (1,1,0)] for Brazil,
[(0,1,1)(1,1,1)12+(1,1,2)] for the South region, and [(1,1,1)(1,1,2)12 + (1,1,0)] for the
Southeast region.
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Figure 2. Correlograms of the ACF on the residue series in Brazil and in the South and

Southeast regions.

Figure 3 shows the MAPE values of the post-intervention period that were calculated
using the GIMs for each of the 11 segments of the residual series. In the case of Brazil,
an abrupt fall of the MAPE was detected when using the segment of 24 months, which
indicated the intervention response time. In the South and Southeast regions, the abrupt

fall was observed when using segments of 12 and 24 months, respectively. For each
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case, the PRM structures were: (1,1,2)(1,1,1)12 for Brazil, (0,1,1)(1,1,1)1. for the South
region, and (2,1,1)(1,1,1)1> for the Southeast region.
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Figure 3. MAPE of the post-intervention periods estimated by the GIMs and segments of

residues, in Brazil and in its South and Southeast regions.

Table 2 shows the results of the analysis in the post-intervention period. During the
changing phase, the GIM showed a better fitting than the PIM, meaning that the GIM
was able to incorporate the changes due to the intervention. Once the intervention
response time passed, in the steady phase, the PRM showed the best fit (even better than
the GIM). This suggests that most of the changes occurred during the estimated

response time.
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Table 2. MAPE values to assess the fit of the models in the post-intervention period, in Brazil

and in its South and Southeast regions.

Phase Model Brazil South region Southeast region
] PIM 3.38 6.92 3.64
Changing phase
GIM 3.26 6.25 3.39
PIM 3.42 6.68 4.27
Steady phase GIM 2.28 5.26 3.85
PRM 1.19 3.54 2.10

The results from the models’ predictive accuracy are shown in Table 3. For the
Brazilian series, it was shown that the predictions were improved using the PRM: using
this model it was possible to forecast the mortality rates with a 2% error. This is
consistent with the results of the assessment of the models’ fit. In contrast, the best
predictions for the South and Southeast series were obtained using the GIM, and not the
PRM. The coefficient of variation indicates greater instability of these series than the

Brazil series, therefore the results are coherent.

Table 3. MAPE for the forecast series from January 2015 to March 2016, for Brazil and its
South and Southeast regions.

Model Brazil South region Southeast region
PIM 5.22 7.15 551
GIM 3.54 5.30 4.42
PRM 1.98 6.08 4.81
Coefficient of variation 4.33 7.39 5.85

The series of the Central West, North, and Northeast regions did not show any effect
after the intervention was established, so they were treated according to Approach 2.
The joined pre- and post- periods formed a new series that is composed of 228
observations. These series were fitted to SARIMA models and the corresponding NEM
structures were: (1,1,1)(1,1,1)1> for the Central West region, (3,1,1)(1,1,2)1> for the
North region, and (0,1,1)(2,1,2)12 for the Northeast region.

The predictive accuracy of the PIM and the NEM was tested and the results are
presented in Table 4. For the Central West and North series, the NEM improved the

predictions of the mortality rates. However, for the Northeast region the PIM result was
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more accurate, but its prediction error was not very distant from the NEM (5.74 vs.
5.93). The coefficient of variation indicates that these three regions present more
instability than the previous three.

Table 4. Predictive accuracy of the models from January 2015 to March 2016, in the Central
West, North, and Northeast regions.

Model Central West region North region Northeast region
PIM 10.03 18.73 5.74
NEM 9.33 15.65 5.93
Coefficient of variation 11.37 12.86 8.02
DISCUSSION

The approach presented above allows the evaluation of an action of the BCSP
considering the effects manifested in the mortality time series of the five macro-regions
in Brazil. After the establishment of the SISMAMA, the South and Southeast regions
showed an increase in their mortality rates, while the other three regions (Central-West,
North, and Northeast) did not show any significant change. Furthermore, these results
suggest that the changes perceived in the national series (also an increase) do not reflect
a generalized result for the entire country, but reflect the high influence from the data
from the South and Southeast regions which concentrate approximately 55% of the

population (17).

As discussed in the previous work (14), it was expected that the BCSP would reduce
mortality, and yet the identified effect was of growth in the mortality rates. However, it
must be taken into consideration that the reduction of mortality is a medium to long-
term effect (19) and, in the initial phase of a screening programme an increase in the
identification of new cases of cancer is to be expected, especially among women being
screened for the first time (20). In countries such as Canada, Sweden, Norway, and
England, where a reduction in the mortality from breast cancer has been observed, the
screening actions have, on average, been implemented for more than 26 years (21-23);
while the post-intervention period analysed in this study, corresponds only to the first
six years of the organization of the Brazilian BCSP.
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Considering the intervention, the implementation of the SISMAMA can be represented
as a step signal, which equals zero before its implementation, and one after it.
Nevertheless, the length of time that it took to get to the steady phase was different
among regions (12 months in the South region and 24 months in the Southeast region).
Different aspects can be pointed out to explain this situation. For instance, the
differences in the geographical dimensions, population, healthcare infrastructure and
organization, and many other factors should be considered. However, the importance of
this result is related to the real possibility of monitoring and evaluating PHIs, and their

diffusion in such a huge country as Brazil.

Aside from the above considerations, other studies have used a descriptive analysis of
the mortality trends to characterize urban and rural areas where the mortality has
showed patterns of growth, stability and even decrease (24-26). Nevertheless, those
studies did not consider the PHIs that occurred over the years, including the BCSP’s
actions, while our approach did. Another positive aspect of our approach is the
possibility of building models that are more suited to the context in which they are

going to be used.

When the models were used as forecasting tools, the results showed that the model that
best fits the data is not necessarily the best to reproduce the mortality rates. For the
Brazilian series, the PRM guarantees the lowest prediction error (MAPE of 1.98);
whereas for the South and Southeast regions, the GIM generated the lowest prediction
error (MAPE of 5.30% and 4.42%, respectively). This situation is justified based on the
higher variability observed in the regional series, which was confirmed by the
coefficient of variation (7.39 in the South region and 5.85 in the Southeast region);

showing that the instability of the series interferes with the models’ forecast capability.

For the remaining regions, the predictive accuracy was tested on the PIM and NEM. For
the Northeast region, there was shown to be no significant difference when using either
of the two models for forecasting purposes. This can be interpreted as if in the past six
years (during the post-intervention period) the mortality from breast cancer had not been
affected by the intervention. Whereas the forecasts of the Central-West and North
regions were improved using the NEM, which suggests that during the same period, the
mortality rates changed and not necessarily due to the implementation of the
SISMAMA.
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Although the study reached its objective, there were some limitations. Firstly, one
limitation is the influence that underreporting has on the data, which is related to the
difficulty of determining the exact number of deaths caused by breast cancer, and the
exact number of women per region. Secondly, the use of secondary data is associated
with the quality of information contained in the databases that were used to build the
mortality rates (26). Thirdly, this work is limited to the analysis of only one action of
the BCSP, and, as has been pointed out in the literature, the evolution of breast cancer
mortality results from a combination of different risk factors and the effects caused by
every action implemented by healthcare systems. Nevertheless, the strength of our
approach is precisely its capacity to represent a wide range of processes and

interventions in a single parsimonious model.
Conclusion

This work demonstrated how an intervention analysis on time series results in a useful
tool, not only to evaluate a PHI, but also to monitor it. Especially as this tool was able to
identify how an action that was supposed to serve equally for an entire country reveals
differentiated effects among regions, which makes this approach a useful assessment

tool to provide reliable information for decision-makers.
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APENDICE |11 — Resultados das etapas de construcio dos modelos

1. Série do Brasil
1.1. Modelo IEM
1.1.1. Identificacdo estrutural

— Correlogramas das fungdes de autocorrelagéo e autocorrelagéo parcial

o

05
1

Série residual: Brasil Série residual: Brasil

w ]
S | \ !

00

FAC
FAC

o I
- N L A

-0.5

W
24

-1.0

1.1.2. Verificacdo dos modelos

Modelo '(AE)R LMS AIC (IBE)CJ;YSL?;)
1 RER) 2315 0,79
2 (1,0.1) 236,0 0,90
3 (1,1,0) 216,1 0,58
4 ©0,1,1) 2335 0,89
5 (2,0.2) 247,3 0,83
6 (1,0,0) 237,7 0,94

1.1.3. Formas do modelo IEM

ARIMA(1,1,0)

—_ at
~(1-B)- (1-0,B)

ZRe

1.1.4. Estimacdo paramétrica

@, = —0,518
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FAC

FAC

1.2. Modelo PRM

1.2.1. Identificacdo estrutural

— Correlogramas das FAC e FACP, da série sem tendéncia

1.0

05
1

Série fase estavel: Brasil

FAC

0.0

00

-05
1

-05
1

-1.0

10

05
1

00

-05
1

FAC

05
1

0.0

-1.0

1.2.2. Verificacdo dos modelos
Modelo o d'SQ)FEF',',V'é Q) AIC MAPE (go'QfS‘iL?{e)
1 (0,1,2)(0,1,1)12 95,8 0,46 0,74
2 (0,1,2)(1,1,1)12 93,9 0,57 0,81
3 (0,1,2)(1,1,2)12 93,2 0,99 0,90
4 (1,1,1)(1,1,)12 94,1 0,46 0,95
5 (1,1,1)(1,1,2)12 93,5 0,83 0,94
6 (1,1,2)(0,1,2)12 92,7 1,61 0,49
7 (1,1,2)(1,1,1)12 94,9 0,30 0,97
8 (1,1,2)(1,1,2)12 93,8 0,57 1,00

1.2.3. Formas do modelo PRM

SARIMA(1,1,2)(1,1,1)12

(1 - HlB - 623)(1 - @1Blz)at

Z

1.2.4. Estimacdo paramétrica

[0

L= -

0,208] ; [6,

—0,696] ; [0,

—0,208]; [0
106

1= -

T (A-B)(A-B2)(1-0,B)1 - D,B2)

1,000] ; [P, = 0,025]



2. Série da regido Sul
2.1. Modelo PIM

2.1.1. Identificagéo estrutural

— Correlograma da FAC da série original
~ Segmento 1: R.Sul
Q
i o HHHHHHHHHHHH*HIHHH“HH||H
[IJ 1‘2 2I4 3|6 4|8
Lag

— Correlogramas da FAC e FACP, da série sem tendéncia

= Série: Segmento 1 R.Sul S
ggi S L o
“os ‘ I - \ E w |

- \ Serie: Segmento 1 R.Sul e {
9 NI S L .0 A B
2 <. ‘ 1 ‘ | L T 1 L ‘ T ‘ w g |
(; 1I2 2‘4 ) 1‘2 2‘4
Lag Lag
2.1.2. Verificagdo dos modelos
SARIMA p-valor
Modelo (®, d, q)(P, D, Q)s AIC MAPE Bl
1 (0,1,1)(1,1,1)12 269,4 4,29 0,60
2 (0,1,1)(2,1,1)12 276,8 4,37 0,53
3 (0,1,1)(1,1,2)12 270,4 4,37 0,62
4 (0,1,1)(2,1,2)12 275,1 4,27 0,55
5 (1,1,1)(1,1,1)12 2674 4,30 0,69
6 (1,1,2)(2,1,1)12 276,4 4,26 0,92
7 (1,1,2)(1,1,2)12 266,9 4,37 0,97
8 (1,1,2)(2,1,2)12 2744 4,26 0,92
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FAC

2.1.3. Formas do modelo PIM
SARIMA(0,1,1)(1,1,1)12

(1- 913)(1 - @1Blz)at

4 =T -B)a-BDU - 5B

2.1.4. Estimagdo paramétrica

[6, = —0,961] ; [0; = —1,000] ; [®; = 0,015]

2.2. Modelo IEM

2.2.1. ldentificacdo estrutural

05 1.0
I I
»
@
=
[
3
@,
Q
f=
X
A
»
=5
00 05
|

FAC

-0.5 0.0

2.2.2. Verificagdo dos modelos

Modelo G)Ff'd'?"cg AIC D-valor,
1 (1,1,1) 117,4 0,99
2 (1,1,2) 1153 0,42
3 (113) 120,9 092
4 0.1,1) 119,2 0,60
5 (0,1,2) 117,3 0,85
6 (0,1,3) 121,8 0,62

2.2.3. Formas do modelo IEM

ARIMA(1,1,2)

_ (1 - HlB - ezB)at

“Re =TT=B) (1-0:B)

2.2.4. Estimacdo paramétrica

[6, = —1,552] ; [0, = 0,552] ; [@, = 0,584]
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FAC

2.3. Modelo GIM

SARIMA(0,1,1)(1,1,1)12 + ARIMA(1,1,2)

, [ _(-eB)- 0,B2)a, (1—6,B — 6,B)a,
71 -B)1 -B2)(1 - d,B?) l + l(l —B)-(1-0,B)

2.4. Modelo PRM
2.4.1. ldentificacéo estrutural

— Correlogramas das FAC e FACP, da série sem tendéncia

0.0

FAC
|
I
I

05 1.0
IR
.-

i
—
:
! .
»
Lo
o
=
— o
w
@
@
&
- [o)
<
o
— A
»
c
FAC
00 05
l
-
!

-0.5 0.0 i
— 1
1.0 0.5
1

2.4.2. Verificacdo dos modelos

Modelo . dSQ)I?;MS Qs AlC MAPE (EE)JX;L?;)
1 (1,1,0)(1,1,1)12 52,7 7,44 0,26
2 (1,1,0)(1,1,2)12 51,8 7,87 0,29
3 (0,1,1)(1,1,1)12 60,9 6,08 0,19
4 (0,1,1)(0,0,1)12 87,8 6,60 0,07
5 (1,1,1)(1,1,2)12 58,0 6,51 0,80
6 (1,1,2)(0,1,2)12 58,4 6,40 0,88
7 (1,1,2)(1,1,1)12 58,3 6,27 0,83
8 (1,1,2)(1,1,2)12 57,0 6,63 0,89

109



2.4.3. Formas do modelo PRM
SARIMA(0,1,1)(1,1,1)12

(1-6,B)(1 - G)11312)%

4 =T -B)a-BDU - 5B

2.4.4. Estimagdo paramétrica

[6; = —0,999] ; [0, = —1,000] ; [®; = —0,007]

3. Série da regido Sudeste

FAC

FAC

FAC

3.1. Modelo PIM
3.1.1. Identificacéo estrutural

— Correlograma da FAC da série original
i Segmento 1: R.Sudeste
9 ‘ ‘ H H ‘ ‘ 4 H } ‘ H”M1 } ‘ 4 H [ * H H’T’I’h’l’]ﬂ (i
7 T T T ] |
0 12 24 36 48
Lag
— Correlogramas da FAC e FACP, da série sem tendéncia
: :1 \ Serie: Segmento 1 R.Sudeste S
=] o [ P i B
Y VU SO S P L O B L O B
Z{H'TTHJ’-H1 £, | * *
— Correlogramas das FAC e FACP, da série sem tendéncia e sazonalidade
- :] \ Serie: Segmento 1 R.Sudeste Eh r
I<] s I’”’ "’"””"””"””"”]”’
s { TI“H """"" e § T A R ]
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3.1.2. Verificacdo dos modelos

Modelo o d,SQ)Fzy,VIé s AIC MAPE (g’;;g'e?{e)
1 (0,1,1)(1,1,2)12 389,8 2,43 0,26
2 (0,1,1)(1,1,2)12 387,9 2,48 0,33
3 (1,1,1)(1,1,1)12 389,1 2,39 0,92
4 (1,1,1)(1,1,2)12 386,9 2,40 0,92
5 (1,1,1)(2,1,2)12 386,5 2,51 0,97
6 (2,1,2)(1,1,2)12 385,6 2,76 0,96
7 (2,1,2)(2,1,2)12 383,1 2,55 0,71
8 (1,1,2)(2,1,2)12 387,7 2,90 0,97

3.1.3. Formas do modelo PIM

SARIMA(1,1,1)(1,1,2)12

_ (1-6,B)(1-0,B" — 0,B**)q,
- (1-B)(1-B1)(1-9,B)(1— d,B1?)

Zy

3.1.4. Estimacdo paramétrica

[6: = —0,929];[@; = —0,097] ; [0, = —0,608] ; [0, = —0,392]; [P, = —0,392]

3.2. Modelo IEM
3.2.1. Identificacéo estrutural

0.5

0.0
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3.3.

Zy

3.2.2. Verificagdo dos modelos

ARIMA p-valor
Modelo ) AIC (Box-Pierce)

1 (1,1,1) 164,8 0,95

2 (2,1,1) 163,4 0,96

3 (0,1,1) 166,6 0,75

4 (1,1,0) 1423 0,16

5 (2,1,0) 152,3 0,56

6 (0,1,0) 132,2 0,00

3.2.3. Formas do modelo IEM

ARIMA(1,1,0)

ZRe

ag

3.2.4. Estimacédo paramétrica

Modelo GIM

SARIMA(1,1,1)(1,1,2)12 + ARIMA(1,1,0)

(1 - 913)(1 - ®1B1

[0, = —0,414]

2 _ ®2B24)at

“(-B)-(1-9.B)

t

~|@=B)(1-B2)(1 - 0,B)(1— ®,B2)
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FAC
0.0 0.5 1.0
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]
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|
|
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i
|

3.4. Modelo PRM

3.4.1. ldentificacéo estrutural

— Correlogramas das FAC e FACP, da série sem tendéncia

Serie fase estavel: R.Sudeste

0.5
1

FAC

5
PR
05 00
- T
|

-1.0

: <> Serie fase estavel: R.Sudeste Sl
¢ .|l Ll g STT7T T T 7T 17
i “"' ,,,,,,,, g L
3.4.2. Verificacdo dos modelos
SARIMA p-valor
Modelo (0.d. q)(P. D, O)s I\[e MAPE (Box-Pierce)
1 (2,1,1)(1,1,1)12 61,8 4,81 0,96
2 (3,1,1)(1,1,1)12 60,6 4,86 0,97
3 (1,1,1)(1,1,2)12 61,8 4,85 0,99
4 (4,1,0)(0,0,0)0 107,1 4,77 0,76
5 (1,1,1)(0,1,2)12 63,8 4,85 0,99
6 (2,1,2)(1,1,2)12 57,9 4,81 0,95
7 (2,1,2)(2,1,2)12 55,9 4,83 0,95
8 (1,1,2)(1,1,2)12 59,8 4,86 0,81
3.4.3. Formas do modelo PRM
SARIMA(2,1,1)(1,1,1)12
7 = (1-6,B)(1 - 0,B")a,
‘" (1-B)1-B2)(1-0,B-0,B)(1— P,B12)
3.4.4. Estimacdo paramétrica
[6; = —1,000] ; [@; = —0,090] ; [@, = —0,036]; [0, = —0,920] ; [P, = 0,182]
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4. Série da regido Centro-Oeste
4.1. Modelo PIM
4.1.1. ldentificacéo estrutural

— Correlograma da FAC da série original

" Segmento 1: R.Centro-Oeste
: o H H “ W e T

0 12 24 36 48

Lag

— Correlogramas da FAC e FACP, da série sem tendéncia

o
Serie: Segmento 1 R.Centro-Oeste °
° St S S S B AR BT
Q b .. S O O I O SN R O
g o IR ] P 1 2 } + ‘
s [__[.._ | I A U U AL | I I- Y.
&
0
<
T T T 5 T T
0 12 24 12 24
Lag Lag

=Y
= o |
Serie: Segmento 1 R.Centro-Oeste e }
T
Q R R * ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, o 3 * ‘ T T T T [ | I [T LI |
2 g Mo g S I T
777777777777777777777777777777777777777777777777 w
| 1
3
T T T = T -
0 12 24 12 24
Lag Lag

4.1.2. Verificacdo dos modelos

Modelo o d,sﬁ)?é',\ﬂé ) AIC MAPE (E',D(;X‘f;i?{e)
1 (0,1,1)(1,1,1)12 185,8 10,76 0,19
2 (0,1,1)(1,1,2)12 190,6 11,57 0,17
3 (0,1,1)(2,1,1)12 188,0 10,97 0,24
4 (0,1,1)(2,1,2)12 189,4 11,75 0,18
5 (1,1,1)(1,1,1)12 1855 10,60 0,01
6 (1,1,1)(1,1,2)12 190,3 11,23 0,87
7 (1,1,1)(2,1,1)12 187,4 10,72 0,90
8 (111)2,1,2)12 1872 11,09 0,88
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FAC

4.1.3. Formas do modelo PIM
SARIMA(1,1,1)(1,1,1)12

1-6,B)(1-0,B?)a,

4= AR -8B - 0,B)(1— 5,8

4.1.4. Estimacdo paramétrica

[0, = —0,896] ; [, = —0,123] ; [0, = —1,000] ; [®; = —0,100]

4.2. Modelo NEM

4.2.1. ldentificacéo estrutural

— Correlograma da FAC da série original
i \ Segmento 1+2: R.Centro-Oeste
7 | ] ] ] ]
0 12 24 36 48
Lag
— Correlogramas da FAC e FACP, da série sem tendéncia
) :] \ Serie: Segmento 1+2 R.Centro-Oeste <
° . o ST T T T T T #,,,,‘,,\ 777777777 1 L
= {'TJ{I{ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, & o | H |
(; 1I2 2‘4 ) 1‘2 2‘4
Lag Lag
— Correlogramas das FAC e FACP, da série sem tendéncia e sazonalidade
: Serie: Segmento 1+2 R.Centro-Oeste e * +
N b g ST JI S
0{[ ______ L rl __________ | IR - 9
0 2 2 i 2 2
Lag Lag
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4.2.2. Verificacdo dos modelos

Modelo o d,s':‘)F(zF',',V'é s AIC MAPE (g’;ng'e?{e)
1 (0,1,1)(1,1,2)12 2715 9.27 0.03
2 (0,1,1)(1,1,2)12 269.3 9.35 0.03
3 (1,1,1)(1,1,2)12 274.4 9.33 0.94
4 (1,1,1)(1,1,2)12 275.1 10.37 0.94
5 (4,1,1)(1,1,1)12 272.2 9.49 0.92
6 (4,1,1)(1,1,2)12 273.3 9.98 0.93
7 (1,1,1)(2,1,1)12 274.1 9.88 0.94
8 (0,1,1)(2,1,1)12 271.2 9.74 0.03

FAC

4.2.3. Formas do modelo NEM
SARIMA(1,1,1)(1,1,1)12

(1-6,B)(1 — 0,B?)q,

4= AR -8B - 0,B)(1— 5,8

4.2.4. Estimacdo paramétrica

[0, = —0,920] ;[@; = —0,160] ; [®; = —1,000] ; [®; = —0,055]

Série da regido Norte
5.1. Modelo PIM
5.1.1. Identificacdo estrutural

— Correlograma da FAC da série original
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— Correlogramas da FAC e FACP, da série sem tendéncia

FAC

2 w
p b
Serie: Segmento 1 R.Norte
e
° 5 © 1 O N ‘
| IS — S L R B A S
3 SR S — s,
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 2
{ T
S
2 |
T T T ” T J
0 12 2 12 24
Lag

— Correlogramas das FAC e FACP, da série sem tendéncia e sazonalidade

: { \ Serie: Segmento 1 R.Norte 2] +
2 o [T f---
o N s ° T[] I Y L L IO
£ 3{r ,,,,,,,,,, e B s me 8 £ “ *
0 2 9 ’ M
Lag Lag
5.1.2. Verificagdo dos modelos
SARIMA p-valor
Modelo (. d, §)(P, D, Q)s AIC MAPE (Box-Pierce)
1 (3,1,1)(1,1,2)12 337,7 14,76 0,83
2 (0,1,1)(2,1,1)12 335,7 14,28 0,38
3 (0,1,1)(1,1,2)12 340,8 14,82 0,21
4 (0,1,1)(2,1,2)12 337,4 14,19 0,48
5 (1,1,1)(1,1,1)12 335,9 14,34 0,81
6 (1,1,2)(2,1,1)12 332,3 14,25 0,74
7 (1,1,1)(1,1,2)12 339,9 14,84 0,78
8 (1,1,2)(2,1,2)12 336,0 14,86 0,60

5.1.3. Formas do modelo PIM

SARIMA(0,1,1)(2,1,2)12

Z _ (1 - HlB)(l - @1312 - @2324)at
7 (1-B)(1 - B12)(1 — ®,B'2 — ®,B?*4)

5.1.4. Estimacdo paramétrica

[6, = —0,948] ; [0, = —1,901]; [0, = —1,000] ; [P, = 0,774] ; [P, = —0,113]
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5.2. Modelo NEM

5.2.1. Identificagéo estrutural

— Correlograma da FAC da série original

FAC

(=]
—

u
=1

0.0

0.5

Segmento 1+2: R.Norte

0] 12 24 36 48
Lag
— Correlogramas da FAC e FACP, da série sem tendéncia
: :] ‘ Serie: Segmento 1+2 R.Norte BN
o _ | | | s STTTTT I T T
* D{T ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, | LB L— L‘,,’,,L,,J, £ o T H
: : ;4 T . .
Lag Lag
— Correlogramas das FAC e FACP, da série sem tendéncia e sazonalidade
) :I l Serie: Segmento 1+2 R.Norte S
3 B R S {---
I -, ——— Y e s < [-T-]-] A L L L I
= {T ___________________ 1 ______ s s o = . | T * *
(‘) 1‘2 2‘4 T 1‘2 2‘4
Lag Lag
5.2.2. Verificagdo dos modelos
SARIMA p-valor
Modelo (. d. q)(P. D, Q)s AlC MAPE (Box-Pierce)
1 (0,1,1)(2,1,2)12 4719 15,90 0,81
2 (0,1,1)(2,1,2)12 471,9 15,90 0,81
3 (2,1,1)(2,1,2)12 469,4 15,72 0,67
4 (3,1,1)(2,1,2)12 467,4 15,70 0,88
5 (0,1,1)(1,1,2)12 470,2 16,01 0,94
6 (0,1,1)(2,1,2)12 471,9 15,90 0,81
7 (2,1,1)(1,1,2)12 467,5 15,87 0,70
8 (3,1,1)(1,1,2)12 469,3 15,65 0,89
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6.

FAC

FAC

FAC

5.2.3. Formas do modelo NEM

SARIMA(3,1,1)(1,1,2)12

(1 - 913)(1 - @1312 - ®2B24)at

4= A= B =B - 0B — 0,82 — 0,89 (1 — 9,B8%2)

5.2.4. Estimacdo paramétrica

[0, = —0,932] ; [@, = —0,015]; [#, = —0,085] ; [@5 = —0,140]

[0, = —0,042] ; [0, = —0,957]; [P, = —0,981 ]

Série da regido Nordeste
6.1. Modelo PIM
6.1.1. Identificacéo estrutural
— Correlograma da FAC da série original
T Segmento 1: R.Nordeste
S ] H‘HHHH‘H}HHHHHHIHH
7 T T T | |
0 12 24 36 48
Lag
— Correlogramas da FAC e FACP, da série sem tendéncia
- Serie: Segmento 1 R.Nordeste .
g S T 5 8 ﬁjfgﬁﬁlIﬁﬁjﬁlﬁﬁIﬁTﬁﬁﬁ1Iﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ
= {T ,,,,,,,,,,,,,,,,,, S5 B ES S B S £ T
— Correlogramas das FAC e FACP, da série sem tendéncia e sazonalidade
- :] \ Serie: Segmento 1 R.Nordeste 2
3 e | "”’”””””'”'”'”']”"
N O O AL L L L R S
3 ‘[F 77777777 'H\ 77777777 !T{“ & o r } H | R
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6.1.2. Verificacdo dos modelos

Modelo o d,s':‘)F(zF',',V'é s AIC MAPE (g’;;g'e?{e)
1 (0,1,1)(1,1,2)12 451,5 5,92 0,63
2 (0,1,1)(1,1,2)12 453,4 5,89 0,40
3 (1,1,1)(1,1,1)12 4496 5,93 0,78
4 (1,1,1)(1,1,2)12 4518 5,88 0,74
5 (0,1,1)(2,1,1)12 4533 5,91 0,57
6 (0,1,1)(2,1,2)12 4516 5,98 0,53
7 2,1,1)(1,1,1)12 450,1 5,91 0,76
8 2,1,1)(2,1,2)12 4515 5,89 0,77

6.1.3. Formas do modelo PIM
SARIMA(0,1,1)(1,1,1)12

(1-6,B)(1 — 0,B?)q,

4= A Ba -2 - 589

6.1.4. Estimacdo paramétrica

[0, = —0,853] ; [0, = —0,973]; [®; = 0,028]

6.2. Modelo NEM
6.2.1. Identificacdo estrutural

— Correlograma da FAC da série original

<
-

Segmento 1+2: R.Nordeste

L

Lag

FAC

0.0

-0.5

— Correlogramas da FAC e FACP, da série sem tendéncia
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Serie: Segmento 1+2 R.Nordeste

FAC
00 05 10
I I I

Lag

FACP

05 0.0 0.5

-1.0

— Correlogramas das FAC e FACP, da série sem tendéncia e sazonalidade

- Serie: Segmento 1+2 R.Nordeste 2 L
2 I B -
P S —— s oS
. c‘{T4'I ,,,,,,,,,,,,,,, A “ s
0 " 2 ) " 2
Lag Lag
6.2.2. Verificacdo dos modelos
SARIMA p-valor
Modelo (0, d. q)(P, D, Q)s AIC MAPE (Box-Pierce)
1 (0,1,1)(1,1,1)12 610,9 6,21 0,32
2 (0,1,1)(2,1,1)12 610,4 6,16 0,28
3 (0,1,1)(1,1,2)12 609,5 6,19 0,28
4 (0,1,1)(2,1,2)12 608,4 5,93 0,25
5 (1,1,1)(1,1,112 609,7 6,29 0,86
6 11,1)(2,1,1)12 609,4 6,23 0,86
7 (1,1,1)(1,1,2)12 608,5 6,26 0,85
8 (31,1)(1,1,1)12 609,3 6,38 0,95

6.2.3. Formas do modelo NEM

SARIMA(0,1,1)(2,1,2)12

(1-6,B)(1-0,B'?—-0,B*a,

Zy =

6.2.4. Estimacdo paramétrica

- (1-B)(1-B2)(1 — ®,B12 — ®,B2%)

[, = —0,884] ; [0, = 0,092] ; [0, = 0,092]; [®, = —1,080 |; [®, = —0,083 ]
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APENDICE IV — Resultados da analise das séries residuais

Valor residual

Regido Sul
1.1. Série residual

T T
: —— Serie residual: R.Sul
T — |
: —-— Tendencia da serie |
s | “
|
sS4 N
L
—
|
S
I | 1 | | 1 ]
07/09 2010 20Mm 2012 2013 2014 2015
1.2. Testes
Teste Box-Ljung | Cramér-von Mises
p-valor 0,007 1,43e-08
1.3. Histograma e QQ-Plot
1 P ,‘IIM};”
8 £ 3 o
| % li,ﬁ\‘ﬂiﬂ,{"’"
_ H ’ | | M;,{w'?‘
—UI1 0.0 0!1 0‘2 I2 “ 0 1 2

Valor residual
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Frequencia

Valor residual

Regido Sudeste

2.1. Série residual

= ] T

z —{— Serie residual: R.Sudeste

- — |

© === Tendencia da serie

s 1 .

- [ . A ENA ™ A [ \ i \

- IL\ L\ _ S -*.'-\ﬁ',.-‘- A A.‘-‘F—‘\*,-"‘\*\aﬁ'f‘ﬁ""*\' /N

[ v Vo | K 1 v \
- Y \ ‘
c?' _ : Y \F
: | 1 | | | 1
07/09 2010 2011 2012 2013 2014 2015
2.2. Testes
Teste Box-Ljung | Cramér-von Mises
p-valor 0,3326 1,18e-08
2.3. Histograma e QQ-Plot
1 [ [ [ E_ o /D/
- [ ] g B on/"//
-
] L e | =1
] E £ A/ﬂ
a E g | M&ﬂmﬂ’
| [TLOLD N
R
-0‘10 -0.‘05 0.00 0.‘05 0.‘10 0.‘15 0.‘20 ; -II é ;

Valor residual
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3. Regido Centro-Oeste

Frequencia

Valor residual

3.1. Série residual

- |
< | —— Serie residual: R.Centro-Oeste |
o |
| === Tendencia da serie I.‘ ‘||
g N i | |".I N 2 I\'\\ |I‘I'ﬂ| II‘I l\ )
. | I\I I|I ."II\\ A~ /\ A I\I I". / \.,‘__‘ / ‘ II.‘"\\ \ Al ; ,_._l‘l_jawl_j ."\— I.'\\ I‘."‘
Y A AV P L VAR Vain b v/ L W I A AN
o HI I| / ’- A .*"I v " |" I'\I L ‘ I‘V'I - - II', | I‘- ‘ l"[ ! ." "\/
| :III \II ;r \/ \ |I‘ III‘. '|“|| ‘Ii‘l I'\II||I ¥ \_\‘,
(4] N ’ — I|I|‘ i
' I T T T T T T
07/08 2010 2011 2012 2013 2014 2015
3.2. Testes
Teste Box-Ljung | Cramér-von Mises
p-valor 0,894 0,609
3.3. Histograma e QQ-Plot
| B e P 0o
éri . , dk‘,mu
J _ 3 ] ,,.a'&s'.'s'l““"gin
—OI.Z —OI 1 0.0 O.‘1 0.‘2 0_‘3 O.‘4 ) ‘2 A“! 0 : ;

Valor residual
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4. Regido Norte

Os resultados desta regidao foram mostrados no capitulo de Resultados.

5. Regi&o Nordeste

Frequencia

Valor residual

5.1. Série residual

- I
% —i— Serie residual: R.Nordeste
4 — - Tendencia da serie
g 1 : i
| M |I‘I
- I LA \ A\
= : = ——;_.-"""___\.‘ — :_ \ "I "- -"‘ \'- A A ‘a-/’l' é ‘*.-f-v-;-—l‘ {/,\ J/\.\
(=] i - \ R R A TRV sy \/
- : v ";." Ry A% N
o |
o |
' | | 1 | | I
o/09 2010 2011 2012 2013 2014 2015
5.2. Testes
Teste Box-Ljung | Cramér-von Mises
p-valor 0,307 0,612
5.3. Histograma e QQ-Plot
o | oy ).;,9’
§ e
il g § B M
2 G
1 [ g § Ty
: 0 5
H L] . T
ru.‘m -0.05 0.00 oi)s o.wm 0.‘15 o.lzo ; ‘1 0 1‘

Valor residual
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