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Resumo

Sendo a prematuridade uma das principais causas associadas & mortalidade neonatal, em Portugal e no
Mundo, torna-se fundamental estudar a evolucdo da prevaléncia de nascimentos prematuros em
Portugal, num horizonte temporal de médio prazo (1989-2019).

Através da aplicacdo da Metodologia Box Jenkins foi possivel escolher um modelo ARIMA adequado
a modelac&o dos nascimentos Prematuros, de Baixo Peso e de Muito Baixo Peso. Para tal, seguiram-se
as etapas propostas em estudos de analises de séries temporais: definicdo do problema, recolha de
informagdo, analise exploratéria dos dados, escolha do melhor modelo, avaliacdo dos resultados e
previsdo. A fase final de previsdo com o modelo ARIMA consistiu num conjunto de previsdes feitas
dentro e fora do horizonte temporal considerado. O poder preditivo do modelo estimado para cada uma
das séries foi, posteriormente, comparado com 2 modelos de previsao alternativos: o Modelo das Médias
Maéveis e 0 Modelo de Alisamento Exponencial.

Palavras-chave: Séries Temporais, Nascimentos Prematuros, ARIMA, Métodos de Previsao



Abstract

Prematurity is one of the main causes associated with neonatal mortality, not only in Portugal but
globally, so it is essential to study the prevalence evolution of preterm births in Portugal in the medium
term (1989-2019).

Through the application of Box Jenkins Methodology, it was possible to choose an ARIMA model
suitable to Preterm, Low-Weight and Extremely Low-Weight birth data. To make that attainable there
were followed the steps proposed in time series studies: problem definition, gather information, data
exploratory analysis, identify the best model, evaluation results and forecasting. The final step was
applied within and outside the considered time series horizon. The predictive power of the estimated
model for each time series was subsequently compared with 2 alternative forecasting models: the
Moving Average Model and Exponential Smoothing Model.

Keywords: Temporal Series , Preterm birth, ARIMA model, Forecasting Methods
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Capitulo 1. Introducéo

1.1. Organizagéo

No capitulo 1 é apresentada a introdugdo da dissertacdo e a organizagdo da mesma, a definicdo do
problema de investigacdo, a justificacdo do estudo e os principais objetivos que irdo orientar a
componente empirica.

O capitulo 2 (Enquadramento Tedrico) encontra-se dividido em duas partes: a Parte | dedicada ao tema
da Prematuridade e a Parte Il as Séries Temporais. Na Parte | introduz-se a tematica da Prematuridade,
discute-se a sua evolucdo histérica no contexto europeu, contextualiza-se 0s conceitos de
sobrevivéncia/mortalidade/viabilidade, analisa-se a evolugéo dos principais fatores de risco em Portugal
e, por fim, discute-se a importancia das previsdes em estudos deste tipo. A Parte Il € inteiramente
dedicada as Séries Temporais e apresenta o suporte tedrico usado no estudo de Séries Temporais. E
iniciada pela introducdo do conceito de série temporal e, em seguida, subdivide-se a analise em dois
tipos de processos: processos estacionarios (dos quais se descreve a funcdo de
autocorrelacdo/autocovariancia e os modelos AR, MA e ARMA) e processos nao estacionarios (dos
quais se descreve a técnica para tornar a média/variancia estacionaria e o modelo ARIMA). Por fim,
explicitam-se as medidas de desempenho e os modelos alternativos de previsdo, em particular o Método
de Alisamento Exponencial e 0 Modelo das Médias Mdveis.

O capitulo 3 descreve a metodologia escolhida, a Metodologia Box Jenkins, aplicada nas suas 3
principais etapas: identificacdo do modelo, estimacdo dos pardmetros e avaliacdo do diagndstico.
Acresce ainda informacao sobre a caracterizacao dos dados utilizados e o software para analise.

No capitulo 4 é feita a apresentacgdo e discussdo dos Resultados obtidos e no capitulo 5 uma sintese dos
principais Resultados e uma reflexdo sobre as limitagdes e recomendacBes de questdes futuras de
investigacdo.

No final do presente trabalho encontra-se uma sec¢do de Anexos constituida por outputs e tabelas que
sustentam a analise do capitulo dos Resultados e acrescentam informacéo relevante.

1.2. Definicao do problema e principais objetivos

Sendo a prematuridade uma das principais causas associadas a mortalidade neonatal, em Portugal e no
Mundo, torna-se fundamental estudar a evolugdo da prevaléncia associada a médio/longo prazo em
Portugal. Assim, o presente estudo tem como finalidade contribuir para o conhecimento da prevaléncia
e evolugdo dos nascimentos Prematuros/ Baixo Peso/Muito Baixo Peso em Portugal num periodo de 30
anos. A pertinéncia do estudo justifica-se pelo reduzido nimero de estudos nacionais, a partir do ano de
2012, e pela aplicacdo inovadora de modelos de séries temporais na previsdo de dados desta natureza.

No presente estudo destacam-se duas finalidades: a modelacéo, cuja base corresponde a construcdo de
um modelo estatistico que permita descrever o mais adequadamente possivel a evolucdo das 3 séries
anteriores, e a previsdo, cujo fim pressupde a obtencdo de valores futuros para o n° de nascimentos de
cada uma das categorias anteriores. Contudo, torna-se fundamental um conjunto de decisdes prévias,



entre as quais: decidir a natureza da previsao, limitar o horizonte temporal, detalhar o &mbito geogréafico
e escolher a populacéo alvo.

Tendo em conta as finalidades do estudo, referidas anteriormente, os objetivos delineados nesta
investigagéo séo:

* Produzir informagdo que permita caracterizar e modelar o fenémeno demogréfico dos
nascimentos de nados vivos prematuros/baixo peso/muito baixo peso em territério nacional, no
horizonte temporal de 1989 a 2019;

= Prever 0 n° de nascimentos Prematuros, de Baixo peso e de Muito baixo peso em Portugal no
horizonte temporal de curto prazo (4 anos) e comparar os resultados obtidos com os valores
registados;

= Avaliar e comparar a capacidade de ajustamento de 3 diferentes modelos preditivos: Modelo
ARIMA, Modelo de Médias Mdveis e Método de Alisamento Exponencial;

Em sintese, para que 0s objetivos anteriores possam ser alcancados, o trabalho seguira o modelo de
passos a serem dados em estudos de analises de séries temporais:

1) Defini¢do do problema;

2) Recolha de informacéo;

3) Andlise Exploratdria dos dados;
4) Escolha do melhor modelo;

5) Avaliacéo dos Resultados;

6) Previsao.



Capitulo 2. Enquadramento Tedrico

2.1. Parte |

2.1.1. Nascimentos Prematuros e de Baixo Peso

A Organiza¢do Mundial da Satde (OMS) estima que nascam todos os anos 15 milhdes de nados vivos
prematuros e define prematuridade como o nascimento que ocorre antes das 37 semanas de gestacdo
completas, subdividindo o conceito pela idade gestacional em que ocorre: prematuro extremo (<28
semanas), muito prematuro (28 a 31 semanas) e prematuro moderado (32 a 36 semanas).

O nascimento prematuro esta também associado ao baixo peso a nascenca, podendo ser:
¢ Nascimento de Baixo Peso: 11500g¢,25009[
e Nascimento de Muito Baixo Peso ou de Extremo Baixo Peso: ]500g,15009].

As subdivisdes por idade gestacional e por peso a nascenca sao importantes porque a decrescente idade
gestacional e 0 peso a nascenca estdo associados a uma maior taxa de mortalidade e a uma maior
necessidade de cuidados intensivos (World Health Organization [WHO], 2012).

Tém sido diversas as iniciativas e estudos epidemioldgicos no contexto portugués, em especial nos
Gltimos 30 anos, dedicadas ao estudo da prematuridade. Destacam-se as seguintes:

e Registo Nacional de Muito Baixo Peso (RNMBP): Foi uma iniciativa pioneira da Sociedade
Portuguesa de Neonatologia (SPN) e da Sociedade Portuguesa de Pediatria (SPP) que se iniciou
em 1994 com a participacdo de 13 unidades hospitalares, tendo como principal objetivo
determinar a prevaléncia de RNMBP em Portugal. Procura também a consolidacdo de uma rede
de estudos neonatais, o estimular da investigacdo e a determinacdo do contributo do RNMBP
para a mortalidade neonatal. Integra atualmente todas as unidades neonatais do pais e é um
instrumento fundamental no registo e contabilizagdo neonatal em Portugal.

¢ A monografia Nascer Prematuro em Portugal, um estudo multicéntrico nacional referente aos
anos 1996-2000, galardoado com o Prémio Bial da medicina clinica (Peixoto et al., 2002). Neste
estudo é feito um balanco e contabilizagdo dos resultados do registo nacional do RNMBP
indicado anteriormente no qual se constata que, no periodo considerado, a prevaléncia de
RNMBP aumentou de 0,81% em 1996 até 0,94% em 2000 tendo atingido um maximo de 1,01%
em 1999.

As causas associadas ao nascimento prematuro sdo ainda desconhecidas (WHO, 2012), sendo que em
muitos casos 0 parto prematuro ocorre sem que seja identificada uma causa subjacente (Beck et al.,
2009). Cerca de 45-50% dos nascimentos sdo espontaneos sem que tenha ocorrido rutura de membranas,
30% resultam dessa rutura e os restantes 15-20% ocorrem por indicagdo medica devido a complicacBes
maternas ou fetais (Beck et al., 2009). Sabe-se também o nascimento prematuro e o baixo peso ao nascer
tém uma etiologia multifatorial e entre os fatores de risco mencionados na literatura estdo: fatores de



risco epidemioldgico (fatores maternos, paternos e fetais), ambientais (socioecondémicos, stress,
infecOes) e genéticos (Murphy, 2007), dos quais se destacam:

e Gravidez gemelar/maltipla, idade materna, histérico de partos  prematuros,
tabagismo/alcoolismo, descolamento prematuro da placenta, infe¢bes durante a gestacéo, entre
outros.

A monitorizacdo dos cuidados de salde prestados no inicio da gravidez podem reduzir o risco de um
parto prematuro, dai a importancia da identificacdo, monitorizacdo dos fatores de risco associados. Para
gue se possa dar significado e interpretar a evolugdo no n° de nascimentos prematuros/baixo peso
importa, primeiramente, descrever como tem sido a evolucéo dos dois principais fatores de risco:

o Gravidez multipla

Os nascimentos resultantes de partos gemelares tém uma elevada frequéncia de prematuridade, baixo
peso e muito baixo peso ao nascer (Peixoto et al., 2002). A idade gestacional média reportada é de 37
semanas, 50% dos nados Vivos resultantes de partos gemelares registam peso ao nascer inferior a 2500¢
e 10% inferior a 1500g. Por outro lado, as gravidezes multiplas de gémeos triplos/quadruplos, apesar de
residuais, registam uma idade gestacional de 33 semanas, 90% tém peso ao nascer inferior a 25009 e
25% inferior a 1500g. O numero de nados vivos resultantes de partos gemelares aumentou de 2,4% para
3,0% do total de nascimentos, entre 2001 e 2019 (Anexo B). A proporcao de nados vivos gemelares é
mais evidente nas maes de grupos etarios superiores, sendo que aumentou de 1,7% para 4,3% entre 2001
e 2019 no grupo etario de mées acima dos 40 anos (Instituto Nacional de Estatistica [INE], 2005).

o ldade materna

A transicdo para a parentalidade tende a acontecer cada vez mais tarde e regista-se o aumento da idade
média das mulheres aquando do nascimento do primeiro filho, sendo esta tendéncia estritamente
crescente desce 1983. (Anexo C). Este facto reflete-se num aumento da maternidade tardia (mées com
idade superior a 35 anos) que tem vindo a aumentar desde o inicio da década de 2000 e, por comparacao,
a maternidade precoce apresenta-se em declinio (Anexo D). O grupo etério das maes entre os 30 e 0s 34
anos mantém-se entre 2001 e 2019 como aquele em que nascem mais nados vivos prematuros/baixo
peso (Anexo F). Contudo, a maior subida regista-se no grupo etario dos 35 a 39 anos e > 40 anos.

Por outro lado, as complicacBes associadas aos nascimentos prematuros e aos nhascimentos de baixo
peso sdo a principal causa associada a mortalidade neonatal e a uma maior probabilidade de
desenvolvimento de sequelas graves quando comparados com 0s nascimentos a termo
Aproximadamente 35% das 3,1 milhGes de mortes neonatais que ocorrem anualmente em todo 0 mundo
decorrem de complicacfes associadas a nascimentos prematuros/baixo peso/muito baixo peso.

O conceito de viabilidade, intrinsecamente ligado ao conceito de prematuridade, define-se como a idade
gestacional a partir da qual o RN tem > 50% de hipoteses de sobrevida e em que pelo menos 50% dos
sobreviventes ficam sem sequelas a longo prazo. O limite da viabilidade e a capacidade de intervencéo
com sucesso regista-se em idades gestacionais e pesos de nascimento cada vez menores. Em Portugal,
no ano de 1996 situava-se nas 27 semanas e 800g e em 2012 nas 25 semanas e 500g de peso ao nascef,
sendo que desde 2005 se regista uma estagnacdo na idade gestacional relativa ao limite de viabilidade.
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Figura 2.1. Evolugdo do limiar de viabilidade de 1996 a 2012

A OMS classificou em 2013 o nascimento prematuro como uma prioridade a nivel de politicas de satde
publica, tendo definido um conjunto de politicas de prevencao, gestdao e acompanhamento posterior dos
nascimentos prematuros. A nivel internacional um dos 8 objetivos de desenvolvimentos do milénio
definidos pelas Nagdes Unidas foi a redugdo em dois tercos da taxa de mortalidade neonatal até ao ano
de 2015 e sendo 0 nascimento prematuro uma das principais causas associadas a mortalidade neonatal,
a sua reducdo contribuiu significativamente para o alcancar dessa meta.

Em Portugal, a taxa de mortalidade associada a percentagem de nascimentos com peso <1500g
decresceu de 27% em 1996 para 15% em 2012 e a percentagem de nascimentos com peso <1000g sofreu
um decréscimo ainda maior de 54% em 1994 para 29% em 2012. A redu¢do do ndmero de dbitos
neonatais surge como consequéncia da crescente sobrevivéncia associada aos nascimentos prematuros.
A taxa de sobrevivéncia global dos nados vivos com peso a nascenga > 10009 subiu de 72,7% em 1996
para 79,8% em 2000 e para valores de peso <1000g de 45,3% em 1996 para 60,3% em 2000 (Figura
2.2). Dados mais recentes da SPP indicam que as taxas de sobrevida para nascimentos com peso inferior
a 1500g tém aumentado para mais de 85% e atualmente um nado vivo nascido com menos de 10009
tem uma probabilidade de sobreviver de mais de 95%.

Assim, a diminui¢do da taxa de mortalidade e o aumento da taxa de sobrevivéncia registadas nesta
populacdo tem contribuido para o aumento do nimero do nimero de nascimentos prematuros e de baixo
peso/muito baixo peso. A este facto associa-se a capacidade de sucesso em idades gestacionais cada vez
menores as quais correspondem pesos & nascenca proporcionalmente decrescentes (Figura 2.2).
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Paralelamente a evolugdo da taxa de mortalidade e da taxa de viabilidade assiste-se, em Portugal, a uma
tendéncia de declinio nas Gltimas décadas do numero de nascimentos e da consequente descida na taxa
bruta de natalidade. Em 1960 a taxa bruta de natalidade era de 24,1%, em 1990 o valor era de 11,7% e
em 2019 decresceu atingindo os 8,4%. Carrilho e Peixoto (1993) destacam, como principais fatores
explicativos da queda da natalidade entre 1981 e 1992: o retardar do casamento e da idade ao nascimento
do primeiro filho, a difusdo dos métodos contracetivos, a dificuldade dos jovens no acesso a habitacdo
e ao emprego e 0 maior grau de instrucdo e atividade profissional da mulher. Os fatores anteriores
reforcam a ideia de que a natalidade deve ser enquadrada e pensada no contexto socioeconémico.

Mais recentemente, segundo dados do Eurostat, Portugal teve em 2019 a 5% menor taxa de natalidade
(8,4 nascimentos por 1000 habitantes) da Unido Europeia.

Taxa bruta de natalidade
Taxa - permilagem

< Taxa bruta de natalidade

Figura 2.3. Evolucdo da taxa bruta de natalidade em Portugal, nos anos 1960 a 2021

Fonte: INE/PORDATA (2022)



2.1.2. Evolucéo da prematuridade na Europa

Na Europa nascem anualmente, em média, 5 milhdes de nados vivos, dos quais 5% a 10% correspondem
a nados vivos prematuros (Murphy, 2015), sendo que 2/3 das mortes neonatais ocorrem, no contexto
europeu, em nados vivos nascidos antes das 37 semanas de gestagao.

Na Tabela 2.1 representam-se as percentagens de nascimentos prematuros em 19 paises da Europa
medidas nos anos 1996,2000,2004 e 2008. As percentagens descritas sdo heterogéneas entre paises e
variam consoante a definicdo de prematuridade adotada, em alguns casos o limiar situa-se nas 24
semanas e noutros em 28 semanas de gestacdo. Dos 19 paises considerados, 15 aumentaram a taxa de
prematuridade no intervalo considerado sendo Portugal e a Austria 0s paises em que a taxa mais subiu
entre 1996 e 2008, registando um aumento de 2%, contrariamente a casos como o da Finlandia ou a
Suécia em que houve uma diminuigdo da taxa de prematuridade. Em 2008 as taxas de prematuridade
para 0 total de nascimentos variavam entre os 5,5% (Finlandia) e os 11,1% (Austria), para 0s
nascimentos singulares o intervalo era de 14,3%,8,7% [e para nascimentos gemelares/multiplos o
intervalo era de 142,1%, 77,8%][ (Murphy, 2015).

De referir que apesar da variacdo da taxa de prematuridade em alguns paises ser pouco significativa, o
impacto é substancial quando esse valor se traduz em nascimentos ocorridos. Se o0s restantes paises
tivessem tido variagcdes semelhantes a da Finlandia/Paises Baixos (-0,6% ao ano), teriam nascido menos
24 000 nados vivos prematuros em 2008, valor esse que corresponderia a 1,2% dos 2 milhdes de
nascimentos na totalidade dos paises considerados.

Tabela 2.1. Percentagens de nascimentos prematuros em 19 paises europeus entre 1996 e 2008

Country: Al live births
region/area
n 1996 2000 2004 2008

(2008) % % % %
Austria 77720 a1 100 14 11
Belgium: Flanders 69 187 7.0 7.8 81 8,0
Czech Republic 119455 54 7.7 83
Estonia 16031 55 59 59 6,2
Finland 59 486 58 6,1 56 55
France® 14 696 54 6,2 6,3 6,6
Germany: 3 Linder 215634 B8 9.2 9,0
Ireland 75 246 54 55 59
Lithuania 31287 53 53 53 59
Malta™* 4152 6,0 7,2 6,7
the Netherlands 175160 78 7.7 74 7.4
Norway 60 744 64 6,8 71 6,7
Poland 414 480 68 6,3 6,8 6,6
Portugal 103 597 70 59 6,8 2.0
Slovakia 53624 51 54 63 6,8
Slovenia 21816 6,0 6,8 7,0 74
Spain 417 094 71 7.7 8,0 8,2
Sweden™* 108 865 6,1 6,4 63 59
UK:Scotland 58 275 7,0 74 7,6 7.7

Fonte: Murphy, M. M., & McLoughlin, G. (2015)



2.1.3. Importancia da modelacéo e previsdo no estudo dos Nascimentos Prematuros/Baixo Peso

Toda a informacdo descrita anteriormente depende, primeiramente, da contabilizacdo do n° de
nascimentos prematuros, baixo peso e muito baixo peso. SO entdo essas observacdes, mais a frente
designadas séries temporais, podem ser modeladas. A modelacéo permite identificar padrGes, tendéncias
e aferir o impacto da implementacéo de politicas publicas e estratégias de prevencao.

A andlise de séries temporais é, com frequéncia, aplicada no estudo do impacto da aplicagdo de uma
determinada politica em salde publica. Em andlise deste tipo, denominadas analises de séries
interrompidas, considera-se que o impacto de uma politica € significativo se se verificar uma diferenca
consideravel entre observagdes medidas pré-intervencao e pds-intervengdo (McCleary, 1980).

Em Portugal, as politicas de prevencdo no ambito dos nascimentos prematuros e de baixo peso foram
descritas pela Comissdo Nacional de Saude Materna e Infantil (1989) e passam por: um melhor
acompanhamento pré-natal, a garantia de qualidade e seguranca no momento do parto, identificacdo e
acompanhamento precoce dos fatores de risco associados e pela concentracdo dos partos de grande risco
em hospitais Centrais que disponham dos meios para fazer face as necessidades acrescidas da mae e do
recém-nascido. Nas Ultimas décadas houve também uma evolugdo tecnoldgica continua na area da
Neonatologia. As previsdes associadas aos nascimentos dos subgrupos descritos sdo também cruciais
para que possam ser tomadas decisfes ao nivel do sistema de satde de apoio e dos meios humanos e
materiais necessarios em cada hospital.

No entanto, para que tal seja possivel é imprescindivel, numa primeira fase, conhecer 0s mecanismos
tedricos por detrds da modelagdo e previsdo das séries, mecanismos esses que se apresentam
seguidamente na Parte 1l do Enquadramento tedrico.



2.2. Parte Il - Séries Temporais

2.2.1. Conceito, objetivos e componentes

Uma sucessao cronoldgica define-se como um conjunto de observacgdes associadas a um determinado
fendmeno aleatério feitas em pontos especificos ou periodos sucessivos de tempo, geralmente
igualmente espacados (e.g., dias, meses, trimestres, semestres, anos, etc.) (Murteira et al., 1993) e
designa-se por:

{X;, t=12,..,n} Equagdo 2.1

O interesse no estudo das sucessfes cronoldgicas surgiu da preocupacdo com o aspeto dindmico dos
fendmenos, a necessidade de se fazerem previsdes e é transversal a varios dominios. Em Economia as
sucessdes cronoldgicas utilizam-se em especial no plano macroeconémico, como por exemplo, na
analise das flutuacBes das taxas de juro ou no estudo da variacdo do produto interno bruto, como forma
de a avaliar o crescimento econémico de um determinado pais ou regido; Em meteorologia no registo
das temperaturas atmosféricas ou no registo das precipitacdo atmosférica; Em medicina na interpretacédo
de eletroencefalogramas ou na contabilizacdo de casos e registo da evolugdo da propagagdo de uma
doenca; Ou por fim, como serd desenvolvido mais a frente, em demografia, em particular no estudo da
evolucdo demogréfica.

Quanto a natureza da varidvel medida, as séries temporais, também chamadas sucessdes
cronoldgicas/sucessGes temporais ou em inglés time series, podem ser classificadas como séries
temporais continuas ou discretas. As séries temporais podem ainda ser univariadas se sao constituidas
por uma Unica observagdo em cada ponto, ou multivariadas se sdo obtidas observacdes simultaneas de
dois ou mais fendmenos. Neste estudo, como serd explicitado mais a frente, serdo utilizadas apenas
séries temporais univariadas.

Chatfield (2004) defende que o estudo de uma série cronoldgica deve ter 4 objetivos:

e Descricdo: Inicia-se com a representacdo gréfica e construgdo do cronograma para que se tenha
uma ideia preliminar dos dados e se identifiguem visualmente padrGes de tendéncia, de
sazonalidade, pontos de inflexdo ou outliers. Faz-se em seguida uma andlise da estatistica
descritiva através dos indicadores apropriados de modo a compreender 0 mecanismo gerador da
série;

e Explicacdo: Apds a observacdo e descri¢do de uma sucessao cronologica é possivel construir
um modelo que permita explicar o comportamento da série no periodo observado. Estimam-se
0s parametros e avalia-se a qualidade do diagndstico com base na qualidade estatistica e do
ajustamento do modelo proposto;

e Previsdo: Os métodos de previsdo permitem estimar valores futuros, com maior ou menor
precisdo, com base em valores passados de uma série temporal. As técnicas de previsdo do
comportamento futuro da série s@o de especial importancia na construgao, execucdo e controlo
de planos de médio/longo prazo;



e Controlo: E necessaria a monotorizacao da série para que possam ser detetadas alteracdes nos
valores e caracteristicas da série. Estas alteracfes podem indiciar que o modelo proposto deixou
de ser valido e que é necessario retomar a fase de modelacao e repetir o processo.

Uma série temporal pode ainda ser decomposta em diversas componentes:

e Tendéncia (T,): compreende 0s movimentos suaves e consistentes de longo prazo podendo
estes serem lineares ou ndo lineares, crescentes ou decrescentes;

e Sazonalidade (E,): Sdo flutuacdes nos valores da variavel com duracdo inferior a um ano que
pode ter causas sociais ou naturais e se repetem anualmente, ou num periodo inferior. Os testes
mais usados para estimar a sazonalidade sdo o teste de Kruskal-Wallis (para amostras
independentes), o teste de FRiedman (para amostras dependentes) e o Teste F;

e Movimentos oscilatérios ou ciclicos (€,): sdo flutuagdes nos valores da variavel com duracédo
superior a um ano e gue ndo apresentam periodicidade fixa, ou seja, 0 seu comprimento varia
de ciclo para ciclo;

¢ Ruido ou Componente aleatoria (e,): sdo flutuacOes aleatorias fruto do acaso ou resultantes
de acontecimentos inesperados.

O modelo tradicional de analise de séries temporais pressupde que o conjunto de observacbes que
constitui a série € o resultado da interacdo das componentes anteriores, sendo esta abordagem chamada
modelagdo de componentes ou analise de decomposicdo. Os modelos mais utilizados que relacionam as
diversas componentes sao:

1) Modelo aditivo:

Xt = Tt + Et+ Ct + € Equa@éo 22

2) Modelo multiplicativo:

X; =T XE X C X e Equacédo 2.3

3) Modelo Misto:

X = (T;.+C) X Ep +e; Equacédo 2.4

Nem sempre estdo presentes todas as componentes citadas sendo necessario decompor a série temporal
para identificar quais as componentes presentes.
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2.2.2. Processos Estacionarios

Chatfield (2004) considera que a maioria das séries temporais sdo estocasticas, em que resultados futuros
sdo parcialmente determinados por valores passados, sendo o modelo para estas séries definido como
um processo estocastico. Um processo estocastico € uma colecdo ordenada de variaveis aleatorias em
que existe um estado de equilibrio em torno de um nivel médio fixo e as propriedades probabilisticas
sdo estaveis e invariantes ao longo do tempo (Murteira et al., 1994). Uma sequéncia de variaveis
aleatérias definidas em intervalos de tempo fixos designa-se por processo estocastico discreto ou
simplesmente sucessdo cronolégica/série temporal. O objetivo da andlise de sucessdes cronoldgicas é
fazer inferéncias sobre um processo estocastico desconhecido tendo como informacéao disponivel uma
Unica realizacdo observada.

Os processos estocasticos subdividem-se em estaciondrios e ndo estacionarios. Considera-se
{X;:t € R} um processo estritamente estacionario, se a distribuicdo conjunta de (X;q, - X;) for
igual a distribuicdo conjunta de (X¢14%, =", Xensr) Paratodon € Nek € R. Isto é,

Fix,yxen) X o Xn) = Fixp X mar) s o0 Xn) Equacéo 2.5

Uma das caracteristicas principais de uma série temporal € a sua estacionaridade porque, na maioria dos
casos, para que uma série temporal possa ser modelada é necessario torna-la estacionaria de forma que
as suas propriedades ndo se alterem quaisquer que sejam os instantes de tempo considerados. Os
processos estacionarios traduzem-se no equilibrio em torno de um nivel médio fixo, ou seja, um processo
estacionario possui propriedades que sdo invariantes e estaveis no tempo.

2.2.2.1. Funcéo de autocorrelacéo e autocovariancia

Seja {X;} um processo estacionario com média e variancia constantes, a funcdo de autocovariancia do
processo define-se por,

Yk = E{(X; — W Xepx — W} K EL Equacdo 2.6

Em que cada k da fungdo y, mede a intensidade em que covariam os pares do processo estacionario
separados por um intervalo (lag) com amplitude k.

Em particular, na modelagdo de séries temporais € importante apresentar a estimagdo dos parametros
gue caracterizam o processo, por isso indicam-se também os respetivos estimadores.

A funcéo de autocovariancia é estimada por:
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A funcgéo de autocorrelacdo (FAC) do processo, define-se por:

_Ye Equacéo 2.8

Pk Yo

Intuitivamente interpreta-se p; como uma medida de de semelhanca entre cada realizacdo e essa mesma
realizagcdo deslocada k unidades no tempo (Murteira et al.,1993). A representacdo grafica de p, em
funcdo de k designa-se por correlograma teérico sendo que para k a fungéo p, mede a correlacdo entre
pares de valores separados por um intervalo de tempo Kk, ou seja qudo forte o valor observado hoje esta
correlacionado com valores observados no passado. Como sera aprofundado mais a frente, o
correlograma é um auxiliar importante na identificacdo do modelo subjacente a analise pois permite
caracterizar o desenvolvimento de X; ao longo do tempo.

A funcdo de autocorrelacdo é estimada por:

b = P LK = D) Koy — X)) Equacdo 2.9
Rz T (X = X))?

A funcéo de autocorrelagdo amostral é estimada, para k=0,...N, por:

5 = P _ U/NZE (X = D) K — X)) Equacdo 2.10
R 1/N T - K))

Por outro lado, as bandas de confianca de 95% para p;, sdo dadas por:

1,96 2 Equacdo 2.11

VN VN

+

As principais propriedades das funcdes autocovariancia e autocorrelacdo sdo:
1) vo= 0% po=1,
2) vkl<voslpol=3
3) Yk = Y-k Px= P-k
4) |kl > o0 =y, >0e p—0

A fungéo de autocorrelacdo parcial (FACP), contrariamente & FAC, elimina o efeito das variaveis
intermédias. Para obter a expressdo da FACP ajusta-se uma regressdo linear maltipla de X, sobre
Xt+k_1, Xt+k_2, s ,Xt+1,Xt,iSto é:

Xirk = GraXe—g—1+ GraXi—k—2 + =+ GraXe + €4k Equagdo 2.12

Em que ¢; , j =1,2...k, sdo os coeficientes de regressdo. Multiplicam-se ambos os membros da
expressao anterior por X, ;, consideram-se os valores esperados e divide-se por y, obtendo-se:
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Pj = Pr1Pj-1 + Pr2pj—2 + -+ brpj-«k
Que se resolve em ordem aos coeficientes ¢, ; pela regra de Cramer, obtendo a expressao da FACP:

1p1 . Pr—2P1 Equagdo 2.13
p11.. pk—3p2

Pk-1 Pk-2 -+ P1 Pk
1p1p2 - Pr-1

p11l..p1.. Pr-2

brrx =

Pk-1 Pk—2 Pr—3 - 1

Ruido branco

Um processo {X;,t = 0,+1, +2, ... } diz-se ruido branco ou puramente aleatério quando é formado por
uma sucessdo de variaveis aleatérias ndo correlacionadas e identicamente distribuidas de média e
variancia constantes, e designa-se por {¢;} se:

1) Cov[(X:,Xs)]=0Vt+#s Equacéo 2.14
2) EXp)=u Equacédo 2.15
3) Var (X;) = o2 Equacéo 2.16

Se para além das condi¢Bes acima, as variaveis aleatorias seguirem uma distribuicdo Normal (i.e.
&~N (u, o? ) 0 processo designa-se por ruido branco gaussiano.

As séries de ruido branco sdo raramente identificadas em situacdes reais, mas desempenham um papel
central na construcdo de modelos de previsao. Assim, um bom modelo deve ser aquele que produz erros
de previsdo com um comportamento semelhante ao de um ruido branco.

Na Figura 2.4 seguinte representa-se a simulac&o de um ruido branco de média nula e variancia unitéaria
e as respetivas FAC e FACP empiricas.

Figura 2.4. Representa¢do de um ruido branco e respetivas FAC e FACP empirica
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2.2.2.2. Modelos Autoregressivos (AR)

Em 1927 surgem, devido a Yule, os modelos autoregressivos (AR), um processo X, diz-se um processo
autoregressivo de 1%ordem [AR (1)] se satisfaz a equacéo:

Xe =X g+ & Equacéo 2.17
Equivalente a,
(1 —-¢B)X; = & Equacéo 2.18
Ou
$1(B)X; = & Equacdo 2.19

Em que ¢ é um niimero real, &; o ruido branco e B o operador de atraso. O polinébmio autoregressico de
1%rdem corresponde a

$.(B) = 1—¢B Equacéo 2.20

O processo X; diz-se um processo autoregressivo de 2%ordem [AR (2)] se satisfaz a equacao:

Xt =1 Xp1 —P2Xe 2 =& Equacéo 2.21
Ou
$2(B)X, = & Equacdo 2.22
Onde
¢$,(B) =1—¢;B — ¢,B* Equacéo 2.23

Onde ¢, (B) € um polindmio autoregressivo de 22ordem.

Os processos autoregressivos de 12 e 2%ordem podem ser generalizados. O processo X; diz-se AR(p)
quando satisfaz a equagao:

Xe = G1Xe1 +2Xp o+ + GpXep + & Equacédo 2.24
ComteZe ¢y, ..., p, constantes reais. Pode ainda ser reescrito na forma,

Xe =1 Xt 1 —P2Xe 2 = —PpXep =& Equacéo 2.25
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Ou
¢p(B)X, = & Equacdo 2.26
Em que
¢p(B) =1—¢1B — ¢,B*~...—¢,B? Equacdo 2.27

E o polinémio autoregressivo de ordem p.

2.2.2.3. Modelos de médias moveis (MA)

Os processos médias méveis de ordem q [MA(Q)] satisfazem a equacéo:
Xe=¢& + 0161+ 0265+ -+ 0,64 Equacdo 2.28
Com 6y, ...., 8, constantes reais. Ou podem ser reescritos por,
Xe = 0,(B)e; Equacdo 2.29
Onde
0,(B) =1+ 6,B 4+ 6,B> + -+ 6,B1 Equacéo 2.30

E o polinomio médias moveis de ordem q, & um processo aleatorio (ruido branco) e (6, v, Bg) S30
constantes reais.

2.2.2.4. Modelos Autoregressivos e de Médias Mdveis (ARMA)

Yule introduz em 1926 os processos Autoregressivos e, mais tarde, em 1938 é introduzida por Wold a
primeira versdo dos processos Autoregressivos e de Médias Moveis, ARMA, e a sua posterior utilizacdo
na modelagdo de séries estacionarias.

O processo X; diz-se um processo Misto Autoregressivo e Médias méveis [ARMA (p, q)] e escreve-se
{X., t € Z} ~ ARMA(p q) se satisfaz a equagao,

Xe =i Xeq + X ot o+ G Xy + e+ 0184 + 0,85+ 0,8, Equacao 2.31

No processo descrito acima, o parametro p diz respeito ao n° de parametros autoregressivos do modelo
e g 0 n° de parAmetros de médias moéveis.

A equacdo anterior pode ainda ser reescrita como:
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Xe = P1Xeo1 — P2 Xez — = GpXip Equacéo 2.32
= €t + 91£t_1 + 928t_2 + -+ qut—q

Ou
¢p(B)X; = 04(B)e; Equacdo 2.33
Com
¢p(B) =1+ ¢1B + ¢,B*+...+¢,B? Equacéo 2.34
E
6,(B) =1+ 6,B +0,B* + -+ 6,B9 Equacdo 2.35

Na Figura 2.5 exemplificam-se os varios processos descritos anteriormente. A figura a) representa um
processo estavel autoregressivo de ordem 1, AR(1), com coeficiente positivo; A figura b) um processo
autoregressivo de ordem 2,AR(2), em que € visivel uma oscilacdo de sinal; A figura c) representa um
processo de médias moveis de ordem 2, MA(2), em que se destacam dois valores significativos e ha
uma convergéncia rapida para 0 e, por fim, a figura d) onde se representa um processo autoregressivos
e de médias moveis de ordem 2, ARMA(2,2), em que a oscilacdo de sinal, comparativamente a b), é
menos visivel.

R R
1 R
i -
0 - |||H|H|H - |’ ]HM
0 ‘ | ‘ \ | 1|
-1 T T -1 T T T
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
{a) AR(L) (b} AR(Z)
9. 9z
1 1
3 |
o-l |l"|“'”“l'
-1 A
-2 T T T ~ -1 T T T k
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
(o) MAZ) (d) ARMA{(Z,2)

Figura 2.5. Exemplificacéo de processos AR, MA e ARMA

Fonte: Kitagawa, G. (2010)
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A Tabela 2.2 complementa a informacéo anterior e resume as caracteristicas principais dos modelos
AR, MA e ARMA.

Tabela 2.2. Resumo descritivo das principais caracteristicas dos modelos AR, MA e ARMA

AR(p) MA(q) ARMA(p, q)
Modelo em ¢p(B)X, = & [0,(B)] "X, = & [0,(B)] "¢, (B)X, = &,
termos dos Séries finita em X, Série infinita em X, Série infinita em X,
valores
anteriores de X,
Modelo em X, = [¢,(B)] e X, = 6,(B)e, (¢, (B) 17'0,(B)e,
termos dos Séries infinita em &, Série finitaem &, Série infinita em g,
valores

anteriores de &,
Condicdes de Raizes de ¢,(B) =0 fora do Sempre estacionarios Raizes de ¢,(B) =0

estacionaridade  circulo unitario fora do circulo unitario
FAC Decaimento  exponencial e/ou Decaimento brusco para Decaimento exponencial
sinusoidal para zero zero a partir de k=g+1 e/ou sinusoidal para zero
FACP Decaimento brusco para zero a Decaimento exponencial Decaimento exponencial
partir de k=p+1 e/ou sinusoidal para zero  e/ou sinusoidal para zero

Fonte: Murteira et al. (1993).

Refere-se, ainda que ndo seja utilizado na componente empirica, 0 modelo ARMA sazonal. Os
processos mistos autoregressivos e médias méveis estritamente sazonais [ARMA (P, Q) s] séo definidos
por:

$p(B5)Xe = 09(B%)e; Equacéo 2.36
Em que,
¢,(BS) =1—¢,B — ¢,B*—...—¢,BPS Equagdo 2.37
E
0o(B*) =1—6,B — 6,B* —---— 6,B% Equagéo 2.38

Representam os polindmios autoregressivos e médias méveis sazonais.
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2.2.3. Processos Nao Estacionarios

Um dos aspetos a ser validado é a estacionaridade das séries temporais utilizadas, isto €, verificar se as
séries estudadas seguem um processo estocastico com média e variancia constantes no tempo. Uma série
temporal pode ser ndo estaciondria em média quando o nivel da série ndo é estavel no tempo,
apresentando uma tendéncia crescente ou decrescente ou ndo estacionaria na variancia.

Para converter uma sucessao cronoldgica ndao estacionaria numa sucessao estacionaria recorre-se a
transformacdes, descritas em seguida, que estabilizam a média e/ou a variancia. Assim, torna-se possivel
a inferéncia estatistica, o0 que ndo aconteceria que a série fosse ndo estaciondria, sendo que a andlise €
simplificada dada a estabilidade dos parametros estimados.

Inclui-se, em seguida, a representacao de trés séries temporais ilustrativas de 3 tipos de processos ndo
estacionarios:

d & L L 8 w s e =

Tt @ w a0 s

Figura 2.5. Exemplificagdo de uma série temporal com tendéncia linear (a), com componente sazonal (b) e com tendéncia
linear e componente sazonal (c)

Fonte: Kitagawa, G. (2010)

2.2.3.1. Tornar a variancia estacionaria

Box e Cox (1964) descrevem uma transformacdo paramétrica que permite estabilizar a variancia:

T, (Xt )=xt= 7 ((x?- 1)) /A, sed=0 Equacéo 2.39
InX;, sel=0
Com A no intervalo [-1,1].
2.2.3.2. Tornar a média estacionéaria
Operador Diferenca — Seja 7 o operador diferenca,
VX =X — Xe_1 = (1 — B)X; Equacdo 2.40

Sendo d a ordem das diferencas e para qualquer d > 0,
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VX, = (1 — B)4X, Equacéo 2.41

Os processos ndo estacionarios em média que se transformam em processos estacionarios por meio de
diferenciacdo designam-se processos ndo estacionarios homogéneos. Como descrito acima, uma forma
de estabilizar a média consiste na utilizacao de processos de diferenciacdo que resultam da aplicacdao do
operador diferenca a série original ndo estacionaria. Na maioria das situacOes, a série original X; ndo
estacionaria pode ser transformada numa série estacionaria quando aplicada uma diferenciagdo de 12
ordem. Contudo, para remover a tendéncia de uma série podera ser necessario aplicar o operador
diferenca mais do que uma vez, ou seja, obterem-se diferencas de 2%ordem, com a reserva de que este
processo deve ser usado 0 nimero de vezes estritamente necessario para estabilizar a média da série. Se
a série temporal for inicialmente ndo estacionaria e esta caracteristica ndo for tida em consideragdo,
poderdo surgir problemas na inferéncia e resultar em previsdes incorretas.

O namero de diferencas (lags) necessarios para que uma série se torne estacionaria € denominado ordem
de integracdo. Assim, a série original é integravel de ordem 1 e representa-se por 1(1) quando a série
original é diferenciada uma vez e a série diferenciada é estacionaria. No caso geral, a série € integravel
de ordem d e representa-se por I(d), se a série for diferenciada d vezes. Quando d=0, o processo 1(0) é
um processo estacionario.

2.2.3.3. Modelo ARIMA

Os modelos ARIMA (p, d,q) em inglés Auto-Regressive Integrated Moving Average Model sdo
utilizados para processos ndo estacionarios que podem ser convertidos em estacionarios e representam-
se por:

$,(BY(1 — B)4X, = 6, + 6,(B)e; Equacdo 2.42
Com,
¢p(B) =1—¢B— $,B*—...—p,BP Equacéo 2.43
E
6,(B) =1—6,B —6,B*> —---— 6,B1 Equacéo 2.44

Os polindmios autoregressivos estacionarios e médias maveis invertiveis;

Em sintese, um processo ARIMA compreende trés tipos de processos especificos: um processo
autoregressivo AR em que p constitui 0 nimero de termos autoregressivos; um processo de integragao
I em que d corresponde ao nimero de diferenciagdes necessarias para que a série se torne estacionéria e
um processo de médias méveis MA em que g corresponde ao nimero de termos de médias moveis.

Na pratica a maioria das séries temporais encontradas sdo ndo estacionarias sendo necessario remover
dos dados as componentes que a tornam nao estacionria (e.g., tendéncia, sazonalidade). O processo
ARIMA é inicialmente um processo ndo estacionario que se transforma num processo estacionario e
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invertivel ARMA (p, q) depois de ser diferenciado d vezes. Os modelos vistos anteriormente (AR, MA
e ARMA) podem ser descritos sucintamente usando apenas a nomenclatura ARIMA:

a. ARIMA(p,0,0) = AR(p) Equacéo 2.45
b. ARIMA (0,0, g) = MA(q) Equagdo 2.46
c. ARIMA(p,0, q) = ARMA(p,q). Equagdo 2.47

De referir que os modelos ARIMA traduzem uma representacao razoavel das séries temporais, mas que
a qualidade da escolha do modelo correcto depende em boa parte de uma analise intuitiva e subjetiva do
analista. Esta analise deve ter presente um conjunto de objetivos e obstaculos, como o objetivo do
estudo, o n° de observacdes disponiveis ou 0s custos inerentes a utilizacdo de determinado modelo.

e Modelos ARIMA na previsdo de nascimentos

Saboia (1977) sugere a primeira tentativa de aplicacdo dos modelos ARIMA na analise de séries
temporais relativas ao nimero de nascimentos num determinado periodo de tempo. Utilizou dados
relativos ao nimero de nascimentos de nados vivos femininos na Noruega no periodo entre 1919-1974
e construiu um modelo de previsao para valores futuros. O modelo foi posteriormente testado e utilizada
a metodologia Box Jenkins, descrita no préximo capitulo, na projecdo do niamero total de nascimentos
na Noruega para 0 ano de 1975. Usando os modelos estimados ARIMA (4,1,1) e ARIMA (3,1,2), Saboia
(1977) depreendeu que a grande vantagem na utilizacdo de modelos ARIMA é a possibilidade de
utilizacdo de dados apenas a médio prazo, neste caso 50 anos, para que as projectes fossem crediveis e
que as previsodes feitas com modelos deste tipo se ajustavam facilmente a mudancas inesperadas como,
por exemplo, uma quebra no nimero de nascimentos devido a mudancgas nos padrfes de fertilidade
numa determinada populacdo. Apesar da metodologia Box Jenkins (1970) ter sido aplicada
anteriormente por outros autores em estudos demogréaficos e populacionais (Lee 1974; McCleary et al
,1980) esta foi a primeira aplicacdo especifica de modelos ARIMA no estudo da evolucao da natalidade.

Posteriormente, no estudo Time Series Analysis for Social Science (McCleary et al., 1980) é feita uma
analise de mais 50 séries temporais de areas relacionadas com as ciéncias sociais e biomédicas, nas quais
sdo ilustradas as principais propriedades das séries temporais e 0s procedimentos analiticos de
modela¢do com o modelo ARIMA.

No contexto portugués, o INE coordena, anualmente, desde 2013 o estudo estatistico PrevisGes mensais
de Nados vivos e Obitos no qual, com recurso a utilizagio de métodos quantitativos de previsio de séries
temporais, se antecipam os valores para o n°® mensal de nados vivos para um periodo de 12 meses, por
sexo e regido NUTS I11, valores esses posteriormente utilizados nas Estatisticas mensais da populacéo
portuguesa residente. Os métodos de previsdo usados baseiam-se na extrapolacdo das caracteristicas
registadas das observacdes passadas, na utilizacdo de modelos ARIMA com componente sazonal e na
aplicacdo da metodologia proposta por Box & Jenkins.

De destacar uma segunda aplicagdo metodoldgica semelhante no estudo Nados Vivos: Anélise e
Estimacao pela investigadora Teresa Bago Uva (INE) no qual o principal objetivo foi a obtengéo de
estimativas para o nimero de nados vivos ocorridos por més em Portugal. A amostra utilizada constituiu
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a série mensal dos nascimentos em Portugal entre Janeiro e 1980 e Junho de 1998 aos quais foram
aplicados métodos de previsdo usando modelos dindmicos univariados (em particular modelos ARIMA
e modelos estruturais).

De referir também uma outra aplicacdo dos modelos ARIMA pelo INE no estudo da natalidade que
surgiu da projecao das taxas de fecundidade por idade num horizonte temporal de longo prazo: 2001-
2050. Entende-se fecundidade como a relacdo existente entre o nimero de nados vivos e 0 nimero de
mulheres em idade fértil e 0 modelo escolhido utiliza uma curva ajustada as distribui¢des da fecundidade
portuguesa nos anos considerados. Para as projecGes foram utilizados modelos ARIMA nos quais se
selecionou um modelo, ajustaram-se os dados e se utilizou o ajustamento para produzir pontos e
intervalos de previsdo. Do estudo anterior concluiu-se que as projecdes feitas com os modelos ARIMA
através de observacOes histdricas da série produziram bons resultados a curto prazo para as taxas de
fertilidade. Contudo, devido a incerteza associada a um horizonte temporal de 50 anos, os intervalos de
confianca aumentam demasiado do ponto de vista demogréafico e para atenuar os efeitos da incerteza foi
necessario reconsiderar o nivel de confianga para 70%.
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Capitulo 3. Metodologia

3.1. Metodologia de Box-Jenkins

Um dos principais objetivos na analise de sucessdes cronoldgicas € descrever e encontrar um bom
modelo para as relagdes existentes entre as observacdes. Pankratz (1983) refere “a good model includes
the smallest number of estimated parameters needed to adequately fit patterns in the available data” .
Assim, um bom modelo deve ter em consideracdo o principio da parcimoénia, isto é conter o menor
nimero de parametros possivel, deve ser relativamente simples e flexivel para que se possa adaptar a
incerteza futura e ser capaz de fazer boas previsoes.

Box e Jenkins (1970), baseados nos trabalhos de Yule (1926) e Wold (1938), propuseram um processo
iterativo com base em 3 etapas:

Etapa 1) Identificacdo Etapa 2) Estimacao Etapa 3) Avaliacdo do diagndstico

Metodologia Box Jenkins

Escolha de um modelo

Estimacdo dos pardmetros do modelo

Adequacdo do modelo escolhido

Sim Modelo adequado? Niio

Utilizacdo do modelo na previsdo

Figura 3.1. Cronograma explicativo da Metodologia Box Jenkins

Etapa 1) Identificacdo

A etapa da identificacdo tem como objetivo escolher um modelo e subdivide-se em duas etapas:
a) Representacgdo gréafica e estacionarizagdo da sucesséo cronoldgica;

b) Selecéo de um modelo

22



O estudo de uma série temporal deve comecar pela sua representacdo gréafica para que se possa
verificar a necessidade ou ndo de ser estacionarizada. A representacdo grafica de uma sucessao
cronoldgica é feita em coordenadas cartesianas com os valores observados no eixo das ordenadas e 0s
instantes observados no eixo das abcissas, sendo que da unido dos pontos resulta o cronograma da
sucessdo cronoldgica. Uma primeira analise do cronograma da série permite detetar o tipo de tendéncia,
se existe instabilidade da variancia/média ou a existéncia de movimentos periodicos, mas € insuficiente
para garantir que a série é estacionaria.

Testes de raiz unitaria

Com vista a estudar a estacionaridade da série, aplicam-se seguidamente os testes de raiz unitaria,
também chamados testes de estacionaridade. A denominacdo anterior surge da ideia de que o nimero
de diferencas necessarias para transformar X, numa série estacionaria corresponde ao n° de raizes
unitarias presentes no processo gerador de X;. De um ponto de vista geral, o que os testes de raiz unitaria
fazem é testar a ndo estacionaridade de uma série e averiguar se p = 1, ou seja, se a Série a estudar
possui uma raiz unitaria e, por isso, é nao estacionaria. Para esse efeito, como descrito em baixo, testa-
se a hipétese nula de que a série € ndo estacionaria (e por isso possui uma raiz unitaria) versus a hipotese
de que a série é estacionaria (e ndo possui raiz unitaria).

TESTE DE RAiZ UNITARIA
Hop:p=1 Vs Hi:p#1

(série ndo estacionaria) (série estacionaria)

Descrevem-se em seguida os dois testes de raiz unitaria mais utilizados: o teste Dickey-Fuller (DF), e a
sua generalizacdo Dickey-Fuller Aumentado (ADF), e o teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
(KPSS):

Teste Augmented Dickey Fuller (ADF)

O teste DF parte da suposi¢do de que os erros sdo independentes e identicamente distribuidos (iid) e
considera a expressao geral,

Xy =pXe_q + Bo+ Pit + & Equacéo 3.1
A qual se substitui X,_, dos dois lados da equacao,
Xe—Xeoq =(p— DX+ Bo+ it + & Equacéo 3.2
O teste de raiz unitaria DF obtém-se considerando,
Hy: p = 1 (a série nio é estacionaria)
Hy:p < 1 (a série é estacionaria)
No caso em que &; ndo é um ruido branco, utiliza-se uma correc¢éo e introduz-se o teste ADF, no qual
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se aumenta a regressdo, adicionando termos suficientes em AX,_; aumentando o desfasamento na
equacgdo como forma de eliminar a autocorrelacgéo,

Equagdo 3.3

AXg =(p—DXp1 +

k
Bi AXi_i + Bo + Pite;

i=1
Assim, a principal vantagem do teste ADF em relagdo ao teste DF é garantir que os residuos ndo

apresentam autocorrelacdo. Em alternativa ao teste anterior, e para as mesmas hipGteses a serem
testadas, aplica-se o teste Phillips-Perron (PP), no qual se permite que os erros sejam correlacionados.

Teste KPSS

O teste KPSS, criado por Kwiatkowski et al. (1992) inverte a hip6tese nula do teste ADF, ou seja, no
caso de a hipétese nula ser rejeitada a série temporal é ndo estacionaria. Assim,

Hy: A série é estaciondriavs.
H,: A série é ndo estaciondria

A estatistica de teste é dada por:

5.2 «
IM = Z n2r62 Equacdo 3.4
i=1
Sendo
Se=Y'_,¢& e6? Equacéo 3.5

Um estimador para a variancia dos erros.

O critério de rejeicdo da hipotese nula:  Rejeitar Hy se LMgpgs > valores criticos.

Resumidamente, os testes descritos acima sao de dois tipos:

No primeiro caso surgem os testes ADF e PP cuja hipétese nula é testar a presenca de uma raiz unitaria
(a série é ndo estacionaria), e quando esta hipotese ndo é rejeitada fornecem-se informagdes sobre o
nimero de diferenciagdes necessarias para que a série seja estacionaria;

No segundo caso surge o teste KPSS cuja hipétese nula é a da estacionaridade da série. Contudo, de
referir que deve ser utilizado mais do que um teste em simultaneo para avaliar a estacionaridade da série.

No caso em que a série temporal for identificada como ndo estacionaria aplica-se o operador
diferenciacao simples com vista a obter uma série diferenciada da série original e testam-se novamente
os testes de raiz unitaria. O processo de diferenciacdo e aplicagdo dos testes € repetido o numero de
vezes necessario, em geral no méximo duas vezes, até que a série final seja estacionaria.

Apos a estacionarizacdo da série, seleciona-se um modelo através da comparacédo das principais FAC e
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FACP, para verificar se ha necessidade de se aplicarem mais transformac@es, sendo este um momento
crucial na modelacdo da série. Numa primeira fase deve observar-se 0 comportamento geral e ndo
prender a atencdo em eventuais pormenores, uma vez que o modelo pode ser melhorado numa fase
posterior de avaliacdo do diagndstico.

A Tabela 3.1 resume as caracteristicas principais das FAC e FACP das trés grandes classes de processos
estacionarios: AR, MA e ARMA

Tabela 3.1. Principais caracteristicas das FAC e FACP te6ricas dos processos estacionarios ndo sazonais

Processo FAC FACP
AR Decaimento para zero sob forma Decaimento brusco para zero a
exponencial ou sinusoidal  partir de um certo lag k
amortecida
MA Decaimento brusco para zero a Decaimento para zero sob forma
partir de um certo lag k exponencial ou sinusoidal
amortecida
ARMA Decaimento para zero sob forma Decaimento para zero sob forma
exponencial ou sinusoidal  exponencial ou sinusoidal
amortecida amortecida

Fonte: Murteira et al. (1993).

Etapa 2) Estimacao

Uma vez identificado o modelo, segue-se a fase de estimacgdo dos seus pardmetros. Esta fase exige uma
participacdo pouco ativa por parte do analista porque existem disponiveis softwares estatisticos
adequados, neste caso 0 R, que fornecem uma estimativa adequada dos pardmetros a estimar através da
aplicacdo de calculos computacionais de alguma complexidade. Indicam-se, a titulo de exemplos, 0s
trés métodos mais utilizados: 0 método dos momentos, dos estimadores de minimos quadrados ou dos
estimadores de maxima verosimilhanca.

Etapa 3) Avaliacéo do Diagnostico

Apos identificar o modelo e estimar os pardmetros necessarios, inicia-se a etapa de avaliacdo da
gualidade estatistica do modelo e da qualidade de ajustamento. Se o modelo escolhido ndo for adequado
deve retomar-se a fase de identificacdo e repetir o processo até que se encontre um modelo satisfatorio
e, se possivel, usa-lo para fazer previsdes.
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Avaliacdo da qualidade estatistica

Para avaliar a qualidade estatistica do modelo ajustado estuda-se a significancia estatistica dos
parametros, ou seja, tendo em conta o principio da parciménia verifica-se se um determinado parametro
é significativamente diferente de zero e, caso ndo aconteca, procede-se a sua eliminagéo.

Para concluir se um parametro € ou ndo significativo para 0 modelo, aplica-se o seguinte teste de
hipoteses:

Hy:B; =0vsHy:f; #0

Em que a estatistica de teste é:

B; Equacdo 3.6
T = \/NW~Q\,_,,_Q quag

Rejeita-se H, para um nivel de rejeiao o sempre que |T| > ty_p—_q.q/2 € @ NGO rejeigéo de Hy, para um

nivel de significincia o, implica a eliminac¢@o do parametro.

Avaliacdo da qualidade do ajustamento

A anédlise dos residuos permite medir a qualidade de ajustamento de um modelo estimado. Apds a fase
de modelacdo de uma série temporal, o calculo dos residuos pode ser feito atraves da diferenca entre os
valores observados e os valores estimados correspondentes, ou seja,

e, =X, — X, Equacio 3.7

Segundo Box e Jenkins (1970) se o modelo for adequado para descrever a sucessao cronoldgica, com o
aumento do nimero de observacgdes os residuos aproximam-se do ruido branco &;,

1 ) Equacéo 3.8

Um modelo corretamente ajustado a uma série temporal deve gerar residuos com o comportamento
idéntico ao de um ruido branco e, portanto, devem apresentar média nula e satisfazer o pressuposto da
ndo correlacdo. Assim. as autocorrelagGes dos residuos podem ainda ser avaliadas graficamente através
da observagdo da FAC do modelo que deve apresentar o comportamento semelhante ao da FAC de um
ruido branco, ou seja autocorrelagdes nao significativamente diferentes de zero. Por outro lado, se se
pretender avaliar teoricamente a qualidade de ajustamento de um modelo e verificar se os residuos
estimados sdo ndo correlacionados pode utilizar-se o teste de Box-Pierce ou o teste de Ljung Box.
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Teste de Box-Pierce
Considerando Hy:p1 = p; = =pm =0

A estatistica de Box-Pierce define-se:

m
_ ~ Equacéo 3.9
Q(m) =N Pk
;

Onde N é o n° total de observacdes, gy € a autocorrelacdo dos residuos no lag k e m o n° de lags a testar,
aproxima-se de uma distribuicdo Qui-Quadrado com m graus de liberdade para grandes amostras e
rejeita-se H, para um nivel de significancia a quando Q > X2_,, .,

Teste de Ljung-Box

O teste de Ljung-Box desenvolvido por Ljung-Box (1978) é uma variante da estatistica Q de Box-Pierce
e cuja estatistica de teste Q € definida por:

m

A2 .
LB(m) = N(N +2) E Ph Equagio 3.10

N—-nh
k=1

Aproximando-se também de uma distribuicdo Qui-Quadrado com m graus de liberdade.
Comparativamente ao teste anterior, a estatistica de teste utilizada converge mais rapidamente, sendo
por isso preferivel quando a série a ser estudada ndo é muito grande.

Em ambos os testes a hipotese nula seré rejeitada se o valor da estatistica de teste for superior ao valor
da distribuicdo Qui quadrado para o nivel de significancia escolhido e graus de liberdade m. A rejeicao
da hipotese nula implica que as autocorrelacBes para diferentes valores de m (lags) poderdo ser
diferentes de zero e os valores ndo sao aleatérios e independentes, logo héa necessidade de reformular o
modelo inicialmente escolhido.

Na fase de previsdo, para construir intervalos de previsao, torna-se importante verificar também se os
residuos tém varidncia constante e apresentam uma distribuicdo Normal. (Hyndman &
Athanasopoulos,2014). A condigdo de normalidade pode ser avaliada através de testes estatisticos ou
pela representagdo grafica (anélise do histograma ou do QQ-plot). No caso em que existe normalidade,
0 histograma deve assemelhar-se ao comportamento da fun¢do densidade de uma distribuicdo Normal e
a maioria dos pontos representados no QQ-plot devem posicionar-se sobre uma recta.
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Critérios de sele¢cdo de modelos

Da andlise anterior é possivel resultar mais do que um modelo que descreva de forma suficientemente
satisfatoria a série temporal em andlise e serd necessario escolher de entre os modelos propostos qual o
que melhor se ajusta. Saliente-se ainda que nem sempre a escolha do melhor modelo é imediata e préatica
aconselha a que se estudem e comparem modelos alternativos que satisfacam os critérios de sele¢do,
também designados Critérios de Informacao, indicados em seguida.

Critério Akaike
Akaike (1973/74) definiu a grandeza AIC para avaliar a qualidade de ajustamento de um modelo,
AIC(m) = =21In(L) + 2m Equacéo 3.11

Sendo L a funcdo de maxima verosimilhanga e m o n° de parametros do modelo a ser estimado. Em linha
com o que sera desenvolvido mais a frente, devera selecionar-se como melhor modelo o que tiver menor
valor de AIC associado.

Critério BIC
O Critério BIC, Critério de Informacdo Bayesiano, e é definido por:

BIC(m) = =2 In(L) + m In(n) Equacéo 3.12

Em que n representa o n° total de observacdes do modelo a ser ajustado. Em ambos os casos, a escolha
do melhor modelo deve recair no modelo que conduza ao valor minimo dos critérios AIC e BIC.

Apresentaram-se até aqui de forma sucinta os conceitos mais importantes subjacentes a metodologia de
modelacdo com modelos ARIMA. Seguidamente, uma vez encontrado um modelo satisfatério a luz dos
critérios considerados, pode utiliza-se 0 mesmo na fase de previsao, esperando que o modelo escolhido
conduza a erros de previsdo inferiores aos de modelos alternativos.
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3.1.1. Previs@o com séries temporais

Um método de previsdo é definido como um procedimento que permite prever o comportamento
esperado dos dados a médio ou longo prazo a partir de valores passados e presentes. Wheelwrigth (1998)
afirma que a maioria dos métodos de previsdo se baseiam na premissa de que as observagdes passadas
contém a informacdo sobre o padrdo de comportamento da série, padrdo esse recorrente no tempo.
Chatfield (2004) classifica genericamente os métodos de previsdo em 3 tipos:

e Meétodos subjetivos: que derivam das capacidades subjetivas, intuitivas e conhecimento prévio
do analista;

e Métodos univariados: em que as previsdes dependem de valores passados de uma série
temporal; Serdo os métodos utilizados e baseiam-se em exclusivo na propria série a prever e em
modelos construidos com esse pressuposto;

e Métodos multivariados: em que as previsdes feitas para uma variavel dependem, pelo menos
em parte, de uma ou mais variaveis explicativas ou preditoras de uma série adicional.

A escolha do método de previsdo adequado, tal como do modelo subjacente, depende de um conjunto
de indicadores como: o objetivo da previsdo, 0 modelo subjacente identificado, a existéncia de
sazonalidade/tendéncia, a dimensdo da amostra a estudar, o horizonte de previsdo, a experiéncia do
analista ou a disponibilidade ou a capacidade preditiva do software utilizado. Também segundo
Wheelwright (1998) nem sempre os métodos mais complexos de previsdo conduzem a melhores
resultados e sera necessario avaliar a adequabilidade de cada um antes de se iniciar uma previsao.

Um dos objetivos principais na analise de séries temporais é a previsao estatistica, ou seja, a previsao
do comportamento futuro de uma série tendo em conta o0 seu comportamento até ao instante t.

Considere-se uma série temporal com observacdes registadas até ao instante t, {X¢ Xt-1.X;_,, ...} e que
com base nestas observacdes se pretende prever o valor no momento t+m para m>0, X;,,,. Designando
por X, (m) o preditor de X, entdo,

X:(m) = f(Xe Xe-1Xi_5,...) Equacdo 3.13

Em que t designa a origem de previsdo e m o horizonte temporal da previsao.

3.1.1.1. Medidas de desempenho

A funcdo de previsdo € escolhida com base no critério de minimizagdo do erro quadratico médio
entre X;,., € X;(m), definido por,

E[(Xtrm - X¢ (m))z]

Em que o melhor preditor de X;,,, com base no erro quadratico médio é a esperanga condicional
definida por,

Xe(m) = E [Xe+m | Xt Xe-1.X;_5, ] Equacdo 3.14
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Na prética considera-se uma das seguintes condigdes:

i Xeem Xe Xe—1X,_,, ... tém distribuicdo conjunta Normal, a esperanca condicional torna-se
facil de calcular e o melhor preditor de X,(m) é a funco linear de X¢ X¢-1,X,_,, ...

ii.  Admite-se que o preditor tem a forma de fungdes lineares de X¢ X¢-1.X;_,, ...
Xe(m) = ag + a1 Xy + aXp_q + - Equacéo 3.15
E procuram-se os valores de a, a4, @, ... que minimizam o erro quadratico médio.

Para medir a precisao e eficacia dos resultados obtidos e dos métodos de previsao utilizados, utilizam-
se medidas de desempenho. Na Tabela 3.2 sumarizam-se as medidas de desempenho destacadas na
bibliografia consultada.

Tabela 3.2. Resumo descritivo das principais medidas de desempenho

Medidas de desempenho

Erro de previsdo

Erro médio (ME — Mean Error)

Erro absoluto médio (MAE — Mean Absolute Error)

Erro quadratico médio (MSE —Mean Squared
Error)

Raiz do Erro quadratico médio (RMSE - Root
Mean Squared Error)

Erro médio absoluto em percentagem (MAPE —
Mean absolute percentage error)

Com o objetivo de avaliar o desempenho global de um modelo de previsdo, torna-se essencial usar uma
medida de erro, como as descritas acima, capaz de traduzir numericamente a capacidade preditiva do
modelo. Servem ainda para medir a precisdo e a eficacia dos resultados obtidos através dos diversos
métodos de previsdo, sendo que quanto menor o valor obtido no calculo das medidas de desempenho,
melhor seré a capacidade preditiva associada ao método de previséo.
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3.1.1.2. Outros métodos de previsdo

Existem ainda outros métodos de previsdo a utilizar, cuja op¢do de utilizagdo depende da natureza dos
dados usados. Na tabela seguinte resumem-se os principais métodos de previsao alternativos e as suas
principais vantagens e limitagoes.

Tabela 3.3. Resumo descritivo dos principais métodos de previsao alternativos

Método Descricdo Calculo da Vantagens e Desvantagens
previsao
Médias Consiste em calcular a média das Gltimas r X.(h) =X, = Meétodo flexivel e de
Moveis observagoes Vh>0 simples aplicacao;
Simples X, = M para t=1,...N = Aplicavel para um nimero
N designa-se janela de previsdo; re,d uzidos de ob_s_ervagoes;
e o x = SO pode ser utilizado para
Se a série apresentar pouca variacdo deve L. .
ser utilizada uma janela de previsdo SEres estaC|o~nar|aAs;
menor: »  As observacOes tém pesos
. e . iguais no calculo da média;
O conceito de “média movel” consiste na - .
atualizacéio permanente da médias das ) D_'f'CUIdade em determinar
observacoes, desprezando observagdes que i
se encontrem fora da janela de previsdo
estabelecida;
Alisamento Consiste na aplicacdo de uma média X=X, =  Método flexivel, rapido e
Exponencial ponderada nas diversas observagdes da ST VYh >0 de simples aplicagio;
Simples em estudo; Séo atribuidos pesos diferentes = Dificuldade em determinar
as observagBes (as observacbes mais a;
antigas t&m pesos inferiores relativamente = Néo é indicado para séries
a observacgdes mais recentes); que apresentem tendéncia/
X=aX,+a(l—a)X,_; +a(l— sazonalidade;
a)?X,_, +--parat=1,..Nea e [0,1]
Quanto mais préximo de 1 for o valor da
constante de suavizagdo, designada por «,
maior € o peso das observacbes mais
recentes, e mais sensivel a mudancas sera;
Quando mais préximo de 0, menor o ajuste,
maior 0 peso dado a observagbes mais
antigas e mais estavel sera a previsao;
Holt-Winters Xe=aX;+(1—a)(Xp—q + Troq) X,(h)=X,+ = Semelhante aos métodos
T, = BR-Xee) + (1= B) Ty hT,, Vh >0 anteriores, mas aplicavel a

ondet=2,..,N,ael0,1]e B €[0,1]
O método Holt-Winters Sazonal é utilizado
em alternativa para séries que apresentem
tendéncia e sazonalidade;

séries com tendéncia e
sazonalidade;

Dificuldade em determinar
0s parametros a e f3;

Segue-se a descricdo dos dados utilizados na analise e a explicitacdo do software utilizado
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3.2. Dados utilizados

A maioria dos estudos demogréficos envolvem a recolha, analise e interpretacdo de dados sobre uma
determinada populacdo alvo. Em Portugal, € o INE que centraliza a producdo, elaboragéo e divulgacdo
de séries demograficas, nomeadamente relativas a natalidade. Contudo, a origem dos dados advém das
Conservatorias do Registo Civil que enviam semanalmente ao INE os verbetes estatisticos relativos aos
nados vivos ocorridos em Portugal no periodo em analise.

Neste trabalho o objeto de estudo sdo trés séries temporais distintas que contabilizam o nimero de
nascimentos Prematuros, de Baixo Peso e de Muito Baixo Peso! ocorridos em Portugal entre 1989 e
2019 e se designam, respetivamente, por NP, NBP e NMBP

O INE publica anualmente o documento Estatisticas Demograficas no qual é feita uma andlise global
da situacdo demografica atual em Portugal (Instituto Nacional de Estatistica [INE], 2020). Os dados
referentes ao N° de Nados Vivos Prematuros e ao N° de Nados Vivos de Baixo Peso registados em
Portugal nos anos de 2001 a 2019 foram retirados, respetivamente, dos documentos Estatisticas
Demograficas de 2006 a 2019 (INE, 2020).

O INE divulga ainda anualmente o documento Indicadores Sociais, acompanhado de uma base de dados
adicional, que permite construir um retrato social da populacdo portuguesa através da analise das
principais variaveis e indicadores de caracter social (INE, 2012). Os dados referentes ao N° de Recém-
Nascidos de Muito Baixo Peso foram retirados da base de dados referida, tendo-se selecionado para
andlise o indicador Nados Vivos (n°) por local de residéncia da mae, sexo, grupo etario da mée e escalao
de peso a nascenca, seguido do periodo de referéncia 2001 a 2013 e o escaldo de peso a hascenca.

As séries temporais construidas a partir dos dados descritos anteriormente e que serviram de ponto de
partida para a analise sdo séries temporais univariadas discretas, cujo periodo de referéncia é o ano civil
e nas quais foram incluidas observacbes igualmente espacadas no tempo que estdo disponiveis para
consulta no Anexo G. Vale ressalvar que os modelos construidos a partir das séries temporais utilizam
apenas informacao relativa a estas mesmas séries, nao incluindo nenhum fator explicativo extra ou série
temporal secundaria.

3.3. Software utilizado

O R é uma linguagem de programacdo amplamente utilizada como ferramenta de analise de dados e no
desenvolvimento de software estatistico. Foi criada por Ross Ihaka e Robert Gentleman no departamento
de Estatistica da Universidade de Auckland no inicio dos anos 90. Tem uma versdo de instalagdo base
onde para além das funcionalidades originais é possivel instalar livrarias, em inglés libraries, que
enriquecem a anélise. Optou-se pela utilizagao da linguagem R, em detrimento de outras linguagens de
programacao, pelas seguintes razdes: i) variabilidade dos pacotes de analise estatistica disponiveis, ii)
flexibilidade e rapidez na execugdo e iii) eficiéncia na manipulacdo, andlise e visualizacdo da
informacéo.

! De relembrar que foram considerados nados vivos prematuros aqueles nascidos antes das 37 semanas de gestacdo, nados
vivos de baixo peso com pesos no intervalo de valores ]1500g, 2500g[ e nados vivos de muito baixo peso no intervalo de
valores ]500g,1500q][.
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Junta-se no Anexo R uma tabela na qual se sumarizam os principais packages e respetivas funcdes
aplicadas na andlise dos Resultados, alguns desses comandos sdo especificos para a analise de séries
temporais e outros de ambito geral. Em particular, no cddigo R desenvolvido para a analise dos
Resultados foram utilizados, para além das funcionalidades do programa original, o package stats, que
contém um conjunto de funcdes de analise estatistica e 0 package tseries indicado especificamente na
analise de séries temporais e instalado posteriormente.

Para que os dados referidos na seccdo possam ser lidos pelo R, é necessario que sejam criados,
primeiramente, dois data frames para cada uma das séries em analise, nos quais o primeiro data frame
contém os anos em que é feita a analise e 0 segundo os valores registados para cada ano. Os nomes
escolhidos para os data frames seguem a légica do nome de cada uma das trés séries a analisar:
tabelaNascimentosP, tabelaNascimentosBP e tabelaNascimentosMBP. SO apds esta fase preparatoria
os dados estdo em condicBes de serem representados graficamente.

Uma vez apresentados os conceitos tedricos e as etapas metodoldgicas, sdo apresentados no capitulo 4
os Resultados obtidos que, para simplificar a sua compreensdo, sao sintetizados em graficos e tabelas.
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Capitulo 4. Resultados

4.1. Representacao gréafica e Analise descritiva

A etapa inicial do estudo empirico passa pela caracterizacdo das séries temporais descritas
anteriormente. Os graficos em seguida constituem o primeiro passo na analise dos dados recolhidos e
representam o n° de nados vivos Prematuros, de Baixo Peso e de Muito Baixo Peso nos anos de 1989 a
2019, referidos futuramente por NP, NBP e NMBP.

Entre 1989 e 2019 foram registados 3 225296 nascimentos em Portugal dos quais 253 786
corresponderam a nados vivos prematuros. Uma primeira analise visual sugere um comportamento
pouco regular da série NP com um decrescimento acentuado dos valores nos primeiros 12 anos?.
Destaca-se a variagdo entre o valor maximo de NP registado em 1989 (14 928 nados vivos) e o valor
minimo em 2001 (6 346), valores esses que contabilizam 12,6% e 5,6% do n° total de nascimentos no
ano considerado. A média dos NP no periodo considerado foi de 8 187 e a mediana de 7 391
nascimentos. Uma primeira analise visual ndo sugere qualquer comportamento sistematico em termos
da variancia ou a existéncia de padrdes sazonais, de tendéncia ou de movimentos oscilatérios.

Nascimentos Prematuros

2010
Anos

Figura 4.1. Representac¢do gréafica dos Nados vivos Prematuros em Portugal no periodo de 1989 a 2019

No mesmo periodo, do n° total de nascimentos em Portugal, 234 762 foram de nados vivos de baixo
peso. O valor maximo de NBP registou-se no ano de 1999 (8 568 nados vivos) e o valor minimo em
1992 (6 165 nados vivos), valores esses que correspondem a 7,4% e 5,4% do n° total de nascimentos no
ano considerado. A média dos NBP no periodo considerado foi de 7 573 e a mediana de 7 667
nascimentos. Uma primeira andlise visual ndo sugere qualquer comportamento sistematico em termos
da variancia ou a existéncia de padrdes sazonais ou de movimentos oscilatérios.

2 A variacdo brusca observada no periodo entre 1989 e 1993 deve-se a alteragdo na definigio de prematuridade que até aos
anos 90 para além da IG incluia também todos os nados vivos nascidos com menos de 2500g
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Figura 4.2. Representagéo grafica dos Nados vivos de Baixo Peso em Portugal no periodo de 1989 a 2019

No mesmo periodo, do N°total de nascimentos em Portugal, 30 300 foram de nados vivos de muito baixo
peso. O valor maximo de NMBP registou-se em 2012 (1 148 nados vivos) e o valor minimo em 1989
(611 nados vivos). A média dos NMBP no periodo considerado foi de 997 e a mediana de 1 020
nascimentos. Uma primeira andlise visual ndo sugere qualquer comportamento sistematico em termos
da variancia ou a existéncia de padrdes sazonais ou de movimentos oscilatorios.

tabelaNascimentosM BP

" tabelaAnosMBP

Figura 4.3. Representacgao gréafica dos Nados vivos de Muito Baixo Peso em Portugal no periodo de 1989 a 2019
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Tabela 4.1. Estatistica Descritiva das séries NT, NP, NBP e NMBP para o periodo de 1989 a 2019

série N Min 1Q Mediana Média 3Q Max
Nasc.Totais 3225296 82 367 93349 109 287 104 042 113 770 119 455
NP 253786 6 346 6942 7391 8187 8797 14 928

NBP 234762 6 165 7107 7 667 7573 8130 8568

NMBP 30 300 611 902 1020 977 1111 1215

Os histogramas apresentados em baixo sdo a representacdo grafica da distribuicdo de frequéncias de
nascimentos nas trés séries estudadas, em que no eixo horizontal os dados foram agrupados em classes
que variam consoante a série a analisar e o eixo vertical mede a frequéncia de nascimentos.

Nenhum dos histogramas apresentados na Figura 4.4 indicia que as séries consideradas sejam
normalmente distribuidas. O histograma da série NP sugere um enviesamento a direita, ou seja, uma
assimetria positiva dos dados, em que a classe ]6000,8000[é a que apresenta maior frequéncia relativa.
Os histogramas das séries NBP e NMBP sugerem, pelo contrario, um enviesamento a esquerda, ou seja
uma assimetria negativa dos dados, sendo que do histograma da série NBP se destaca a classe
18000,8500[e do histograma da série NMBP as classes 11000,1100[ e ]1100,1200].

Pela analise dos QQplots e dos resultados do teste Shapiro-Wilk, no Anexo I, verifica-se que é rejeitada
a hipétese nula da normalidade, pelo que existem evidéncias estatisticas para admitir a ndo normalidade
da distribuicdo de valores das séries consideradas.

Frequéncia de NP em Portugal no periodo entre 1989 e 2019 Frequéncia de NBP em Portugal no periodo entre 1989 & 2019 Frequéncia de NMBP em Portugal no periado entre 1989 & 2010

I the NMBP regrstasos
NP NEP NMEBP

Figura 4.4. Histogramas representativos da frequéncia de NP, NBP e NMBP em Portugal no periodo de 1989 a 2019
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Figura 4.5. Graficos QQPlot representativos das séries NP, NBP e NMBP

4.1.1. Analise das FAC e FACP das séries originais

Como visto previamente na metodologia, as FAC e FACP (ou, em inglés, ACF e PACF) sdo dois dos
conceitos mais importantes na fase de identificacdo, considerando que estas tém um comportamento
idéntico as FAC e FACP do modelo tedrico que deu origem a série temporal. A par da inspecéo visual
ja efetuada a série e para uma identificacdo preliminar dos modelos que deram origem as séries
consideradas, observa-se em seguida o comportamento das FAC e FACP das observac@es originais. As
bandas horizontais a tracejado representam os limites de confiangca a um nivel de 95%. De relembrar
que as conclusdes retiradas pela analise das FAC e FACP sdo unicamente indicacBes que serdo
confirmadas, ou ndo, nas fases seguintes.

4.1.1.1. Série NP

A FAC da série original NP apresenta decaimento exponencial nos 4 primeiros lags, o que sugere que a
média das observagdes é ndo estacionaria. Os valores empiricos sao superiores ao limite a tracejado nos
2 primeiros lags, a partir do lag 5 assumem valores negativos nao inferiores a -0,2 e ndo ultrapassam os
limites definidos.

A FACP apresenta um padrao irregular, um valor muito superior ao limite definido a tracejado para o
lag=1 e um decaimento brusco para zero a partir desse mesmo lag, o que é indicativo de um processo
autoregressivo de ordem 1. Nenhum dos valores dos lags registados sugere a existéncia de sazonalidade
nem de nenhuma tendéncia aparente.
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Figura 4.6. Representagdo das FAC e FACP da série original NP

Tabela 4.2. Valores empiricos das FAC e FACP da série original NP, representando-se com um * os valores que ultrapassam
os limites a tracejado

Série NP
lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
FAC 1.000*  0.740*  0.475*  0.228 0.095 -0.003 -0.107 -0.108 -0.126 -0.136 -0.163 -0.149 -0.111 -0.024  0.006
FACP - 0.740*  -0.159 -0.141  0.062 -0.068 -0.144 0.139 -0.108 -0.075 -0.026  0.019 -0.017 0.136  -0.109

4.1.1.2. Série NBP

A FAC da série original NBP apresenta decaimento exponencial lento nos 6 primeiros lags para zero, o
gue sugere que a média das observagdes € ndo estacionaria. Os valores empiricos sdo superiores ao
limite a tracejado nos 3 primeiros lags, a partir do lag 7 assumem valores negativos e decaem
progressivamente, ndo ultrapassando para os valores negativos o limite definido a tracejado.

A FACP apresenta um padrao irregular e um valor muito superior ao limite definido a tracejado para o
lag=1, o que é indicativo de um processo autoregressivo de ordem 1. Regista-se para o lag = 4, um valor
negativo superior ao limite defindo, ndo sendo este indicativo de sazonalidade.
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Figura 4.7. Representagdo das FAC e FACP da série original NBP

Tabela 4.3. Valores empiricos das FAC e FACP da série original NBP, representando-se com um * os valores que
ultrapassam os limites a tracejado

Série NBP
lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
FAC 1.000* | 0.853* = 0.695* | 0.560* 0.349 0.238 0.125 | -0.056 @ -0.162 -0.246 = -0.314 -0.292 -0.308 @ -0.347 -0.348
FACP - 0.853* = -0.117 = -0.008 @ -0.375* 0.293 = -0.257 @ -0.214 = -0.027 = 0.060 0.014 0.026 | -0.207 | -0.069 = -0.093

4.1.1.3. Série NMBP

A FAC da série original NMBP apresenta decaimento exponencial lento e progressivo nos 7 primeiros
lags, o que sugere que a média das observacdes é ndo estacionaria. Os valores empiricos sdo superiores
ao limite a tracejado nos 4 primeiros lags, a partir do lag 8 assumem valores negativos ndo inferiores a
-0,2 e ndo ultrapassando os limites definidos.

A FACP apresenta um padrdo irregular e um valor muito superior ao limite definido a tracejado para o
lag=1, o0 que é indicativo de um processo autoregressivo de ordem 1. Nenhum dos valores dos lags
registados sugere a existéncia de sazonalidade nem de tendéncia.
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Figura 4.8. Representagdo das FAC e FACP da série original NMBP

Tabela 4.4. Valores empiricos das FAC e FACP da série original NMBP, representando-se com um * os valores que
ultrapassam os limites a tracejado

Série NMBP
lag 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
FAC 1.000 0.806* 0.674* 0.542* 0.371* 0.302 0.213 0.072  -0.004 -0.052 -0.079 -0.047 -0.037 -0.101 -0.157
FACP - 0.806*  0.070 -0.056  -0.194 0.150 -0.054 -0.234 -0.010 0.114 0.035 0.035 -0.010 -0.210 -0.144

4.2. Estacionaridade e diferenciacéo

4.2.1. Testes de raiz unitaria

Segue-se 0 resumo dos resultados dos testes de raiz unitaria efetuados a cada uma das séries temporais.
Aplicou-se o operador da diferenciacdo quando necessario, ou seja, quando se verifica que a série é ndo
estacionaria, estando os resultados da diferenciacdo disponiveis para consulta no Anexo H.

Verifica-se que para a série original NP, a hipétese nula de que existe uma raiz unitaria é rejeitada para
os testes ADF e PP a um nivel de significancia de 1%. Assim, conclui-se que a série NP é estacionaria
ndo havendo necessidade de ser diferenciada.
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Tabela 4.5. Aplicag8o dos testes de raiz unitaria a série de Nascimentos Prematuros (NP)

Série NP X;
ADF -4,2598***
PP -4,1099%**
KPSS 0,53035

* rejeita-se Ho para o nivel de significancia de 10%
** rejeita-se Hy para o nivel de significancia de 5%
*** rejeita-se Ho para o nivel de significancia de
1%

No caso da série original de NBP, os valores da estatistica de teste sdo sempre superiores para qualquer
nivel de significancia considerado logo a série original é ndo estacionaria. Segue-se a primeira
diferenciacgdo e a aplicacdo dos testes de raiz unitaria a série diferenciada. A hipotese nula de que existe
raiz unitéria é rejeitada para os testes ADF e PP a um nivel de significancia de 1%. Conclui-se que a
série de NBP ¢ estacionaria para a primeira diferenca.

Tabela 4.6. Aplicag8o dos testes de raiz unitaria a série de Nascimentos de Baixo Peso (NBP)

Série NBP X; AX,
ADF -1,8596 -3,9296 ***
PP -1,8391 -4,8026 ***
KPSS 0,2384 0,0717

* rejeita-se Ho para o nivel de significancia de 10%
** rejeita-se HO para o nivel de significancia de 5%
*** rejeita-se HO para o nivel de significancia de
1%

Por fim, para a terceira série original de NMBP, os valores da estatistica de teste sdo sempre superiores
para qualquer nivel de significancia considerado logo a série original de NMBP é ndo estacionaria.
Segue-se a aplicacao da primeira diferenciagdo e dos testes de raiz unitéria. A hipotese nula de que existe
uma raiz unitéria é rejeitada para os testes ADF e PP a um nivel de significancia de 1%. Conclui-se que
a serie NMBP ¢é estacionaria para a primeira diferenga.

Tabela 4.7. Aplicacdo dos testes de raiz unitaria a série de Nascimentos de Muito Baixo Peso (NMBP)

Série NMBP X: AX,
ADF -1,8109 -3,8843 ***
PP -2,3381 -5,4291 ***
KPSS 0,2264 0,0517

* rejeita-se Ho para o nivel de significancia de 10%
** rejeita-se HO para o nivel de significancia de 5%
*** rejeita-se HO para o nivel de significancia de
1%
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A série NP, e as séries transformadas NBP e NMBP sdo agora estacionarias, como indicam os testes de
raiz unitaria em que existe forte evidéncia estatistica para rejeitar a hipétese nula de ndo estacionaridade,
estando assim satisfeitas as condi¢fes para que a analise prossiga.

Apobs a diferenciacéo:

A Figura 4.9 é a representacdo grafica da aplicacdo anterior do operador diferenca as séries NBP e
NMBP. Em ambos os casos, as primeiras diferencas das séries parecem ter eliminado a ndo
estacionaridade em média.
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Figura 4.9. Representagao gréfica do resultado da aplicacéo do operador de diferenciacdo as séries NBP e NMBP
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Tabela 4.8. Resultados das FAC e FACP das séries NP,NBP e NMBP ap0s a diferenciacéo

_Aposa FAC FACP Descric&o
diferenciacéo

N&o houve necessidade de diferenciar
a série NP

A FAC da série NBP diferenciada
uma vez ndo apresenta decaimento
exponencial, como se verificava antes
do processo de diferenciacdo e ndo se
evidencia um padrdo nas FAC ou
FACP, logo ndo é necessaria uma
segunda diferenciagdo. Nenhum dos
. ‘ ‘ 1 valores empiricos, exceto o lag 0,
NN ‘ R N ultrapassam os limites definidos. A
| ‘ | FACP apresenta um padrao irregular,
2 o0 lag 1 regista um valor inferior ao
‘ ' registado anteriormente e o valor
empirico para o lag 4 mantém-se fora

dos limites definidos.

A FAC da série NMBP diferenciada
uma vez ndo apresenta decaimento
exponencial, como se verificava antes
de ser diferenciada, ndo se evidencia
um padrdo nas FAC ou FACP, logo
ndo € necessaria uma segunda
diferenciacdo. Nenhum dos valores
Série NMBP | 1 ‘ ‘ empiricos, exceto o lag 0,
' ' | ultrapassam os limites definidos. A
3 | ‘ | | FACP apresenta um padrao irregular,
‘ . o lag 1 regista um valor inferior ao
e — — — ‘ registado anteriormente e o valor
. ‘ D empirico para o lag 4 ¢ significativo,
mas mantém-se dentro dos limites

definidos.

Série NP - R

Series diffBP Series diffBP

04 0
CF

02

L

Série NBP

Partial AC

Series diffMBP Series diffMBP

03

02

ACF

Partial ACF
£z 01 00 01
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4.3. Identificar e estimar o modelo

Na estimacdo de um modelo é necessario considerar toda a informacéo disponivel, havendo neste
processo o cruzamento entre a teoria subjacente aos modelos e os dados empiricos do modelo a estimar.
O estudo tedrico dos modelos de séries temporais apresentado no capitulo do Enquadramento tedrico
vai ser agora aplicado na estima¢do do modelo subjacente a cada uma das trés séries temporais.

Pretende-se identificar o modelo correto dentro da classe geral dos Modelos Mistos Autoregressivos e
de Médias Moveis (ARMA) ou o Modelo Misto Integrado Autoregressivo e de Médias Mdveis
(ARIMA). E de notar que, segundo Saboia (1977), quando se trabalha com dados demogréaficos
raramente 0s pardmetros p e ¢ sao superiores a dois. Tendo isso em consideragdo, comeca-se por aplicar
os critérios de informagdo a diferentes combinac6es de modelos ARIMA, cujos parametros p e ¢ variam
entre 0 e 2 e 0 parametro d varia consoante a necessidade da série ser ou ndo diferenciada. Seguidamente
escolhe-se o melhor modelo e estimam-se os parametros do modelo selecionado e a respetiva expressao
geral.

4.3.1. Série NP

A comparacao dos valores dos Critérios de Informacdo calculados para diferentes modelos ARIMA
resultou na escolha do modelo ARIMA (2,0,0) como o que melhor se ajusta a série original NP. O valor
AIC do modelo ARIMA (2,0,0) corresponde ao menor valor de entre os modelos possiveis (AlIC=
516,65) ao qual se associa um valor BIC= 522,3886.

Tabela 4.9. Critérios de informagéo (AIC e BIC) aplicados a diferentes modelos ARIMA (p,d,q) para a série NP

Série NP
Modelo ARIMA (p,d,q) AlC BIC
ARIMA (0,0,0) 566,23 569,096
ARIMA (1,0,0) 517,84 522,1401
ARIMA (0,0,1) 543,48 547,7851
ARIMA (1,0,1) 517,53 523,2664
ARIMA (2,0,0) 516,65 522,3886
ARIMA (0,0,2) 533,78 539,517
ARIMA (2,0,2) 518,44 539,5177

Foram estimados os parametros do modelo escolhido ARIMA (2,0,0), cuja estimagdo resultou na
expressao geral:

NP, = 1,2721 NP,_, — 0,3279 NP,_, + &, Equaciio 4.1

Com,

hAShY

L= 12721
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~

$, = —0,3279

Os parametros estimados, sendo que sdo significativamente diferentes de zero ao nivel de significancia
considerado. Na expressdo do modelo estimado NP, representa a série original e ; 0s erros associados
quando é feito o ajuste do modelo aos dados.

call:
arima(x = tabelaNascimentosP, order = c(2, 0, 0))

Coefficients:
arl ar2 intercept
1.2721 -0.3279 9428 .855
s.e. 0.1700 0.1815 2265.051

sigmaA2 estimated as 716668: Tlog likelihood = -254.33, aic = 516.65

Figura 4.10. Output descritivo do melhor modelo ARIMA (2,0,0) para a série NP

4.3.2. Série NBP

A comparacdo dos valores dos Critérios de Informacdo calculados para diferentes modelos ARIMA
resultou na escolha do modelo ARIMA (2,1,2) como o0 que melhor se ajusta a série diferenciada NBP.
O valor AIC do modelo ARIMA (2,1,2) corresponde ao menor valor de entre 0s modelos possiveis
(AIC= 428,92) ao qual se associa um valor BIC= 435,9235.

Tabela 4.10. Critérios de informacéo (AIC e BIC) aplicados a diferentes modelos ARIMA (p,d,q) para a série NBP

Série NBP
Modelo ARIMA (p,d,q) AlC BIC
ARIMA (0,1,0) 433,26 434,6653
ARIMA (1,1,0) 435,04 437,8408
ARIMA (0,1,1) 434,94 437,7379
ARIMA (1,1,1) 432,16 436,3644
ARIMA (2,1,0) 436,58 440,7821
ARIMA (0,1,2) 433,30 437,5043
ARIMA (2,1,2) 428,92 435,9235

Foram estimados os parametros do modelo escolhido ARIMA (2,1,2), cuja estimagdo resultou na
expresséo geral:

NBP, = —1,2124 NBP,_, — 0,8063 NBP,_, + &, + 1,6872 &,_, Equacdo 4.2
+0,9999 ¢,_,
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Com,

$1 = —1,2124
¢, = —0,8063
0, =1,6872
6, = 0,9999

Os parametros estimados, sendo que sdo significativamente diferentes de zero ao nivel de significancia
considerado. Na expressdao do modelo estimado NBP; representa a série original diferenciada uma vez
e & 0s erros associados quando é feito o ajuste do modelo aos dados.

call:
arima(x = tabelaNascimentosBP, order = c(2, 1, 2))

coefficients:
arl ar2 mal maz2
-1.2124 -0.8063 1.6872 0.9999
s.e. 0.1070 0.1183 0.1580 0.1650

sigmaA2 estimated as 57339: Tog likelihood = -209.46, aic = 428.92
Figura 4.11. Output descritivo do melhor modelo ARIMA (2,1,2) para a série NBP

4.3.3. Série NMBP

A comparacdo dos valores dos Critérios de Informacdo calculados para diferentes modelos ARIMA
resultou na escolha do modelo ARIMA (2,1,2) como o que melhor se ajusta a série diferenciada NMBP.
O valor AIC do modelo ARIMA (2,1,2) corresponde ao menor valor de entre os modelos possiveis
(AIC= 346,60) ao qual se associa um valor BIC= 353,6036.

Tabela 4.11. Critérios de informacéo (AIC e BIC) aplicados a diferentes modelos ARIMA (p,d,q) para a série NMBP

Série NMBP
Modelo ARIMA (p,d,q) AlC BIC
ARIMA (0,1,0) 349,69 351,0901
ARIMA (1,1,0) 351,68 353,4869
ARIMA (0,1,1) 351,68 354,4854
ARIMA (1,1,1) 353,65 357,8540
ARIMA (2,1,0) 353,17 357,3780
ARIMA (0,1,2) 349,69 353,8941
ARIMA (2,1,2) 346,60 353,6036
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Foram estimados os pardmetros do modelo escolhido ARIMA(2,1,2), cuja estimacao resultou na expressédo
geral:

NMBP, = —1,3587 NMBP,_; — 0,7842 NMBP,_, + & + 1,8516 &,_; Equacio 4.3
+1,0000 &,_,
Com,
¢, = —1,3587
¢, = —0,7842
6,=1,8516
6, = 1,0000

E os parametros estimados, sendo que todos os parametros ajustados sdo significativamente diferentes de
zero ao nivel de significancia considerado. Na expressdao do modelo estimado NMBP; representa a série
original diferenciada uma vez e &; os erros associados quando é feito o ajuste do modelo aos dados.

call:
arima(x = tabelaNascimentosMBP, order = c(2, 1, 2))

Ccoefficients:
arl ar2 mal maz2
-1.3587 -0.7842 1.8516 1.0000
s.e. 0.1212 0.1210 0.1804 0.1872

sigmaA2 estimated as 3632: Tlog likelihood = -168.3, aic = 346.6

Figura 4.12. Output descritivo do melhor modelo ARIMA (2,1,2) para a série NMB
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4.4. Diagndstico

A fase de diagnoéstico compreende duas etapas: a andlise da qualidade estatistica e da consequente
significancia estatistica dos parametros e a analise da qualidade do ajustamento do modelo, através da
inspecdo dos residuos.

4.4.1. Avaliacdo da qualidade estatistica

Os Resultados do estudo da significancia estatistica dos parametros estimados para cada um dos modelos
estdo disponiveis para consulta em Anexo K.

Os parametros estimados anteriormente para as séries NBP e NMBP sdo todos significativamente diferentes
de zero e, consequentemente, mantém-se no modelo. Contudo, o pardmetro AR2, contrariamente ao que
indica o critério de informacdo AIC, ndo é significativamente diferente de zero e deve ser eliminado do
modelo. Como previsto, em certos casos, pela Metodologia Box Jenkins o modelo calculado surge como
menos adequado do que inicialmente se esperava, havendo necessidade de retomar o ciclo. Segue-se a
escolha de um novo modelo ARIMA para a série NP, escolha essa que resultou no modelo ARIMA (1,0,0).
O processo anterior encontra-se explicitado no Anexo L.

4.4.2. Analise dos Residuos

A analise dos residuos permite medir a qualidade de ajustamento de um modelo estimado e, para que tal
seja possivel, analisam-se em seguida 3 graficos essenciais na analise da qualidade de ajustamento de um
modelo: o gréfico dos residuos standartizados, o grafico das FAC dos residuos e o grafico dos pvalues
associados a estatistica do Teste Ljung-Box. Para um modelo corretamente especificado, os residuos deverao
ter um comportamento semelhante ao de um ruido branco. Os resultados dos testes Ljung-Box e Box-Pierce
gue sustentam as conclusfes seguintes encontram-se no Anexo N. As andlises dos residuos apresentam
resultados semelhantes nas 3 séries, como se confirma nas tabelas seguintes.
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Tabela 4.12. Resultados da Analise dos Residuos do modelo ARIMA (1,0,0) para a série NP

Série NP Gréficos Analise Residuos
= O grafico dos residuos padronizados
sugere uma distribuicdo aleatoria em
torno do Z€ero; Residuals from ARIMA(1,0,0) with non-zero mean

1000 -

= Da andlise dos FAC dos Residuos

resultantes do ajustamento da série NP 0 M

conclui-se que pelo menos 95% das

correlacBes estdo dentro dos limites de

confianga indicados pelas retas a

tracejado e que ndo ha necessidade de

proceder a um novo ajustamento; : 10 15 2 2 Sl‘i‘
Figura 4.13. Grafico dos residuos ARIMA (1,0,0) — série NP
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Tabela 4.13. Resultados da Anéalise dos Residuos do modelo ARIMA (2,1,2) para a série NBP

Série NBP
O grafico dos residuos padronizados
sugere uma distribuicdo aleatoria em
torno de zero;

Da andlise dos FAC dos Residuos
resultantes do ajustamento da série
NBP conclui-se que pelo menos 95%
das correlagbes estdo dentro dos
limites criticos indicados pelas retas a
tracejado;

As FAC dos residuos tém um
comportamento ~ semelhante  ao
comportamento das FAC de um
processo puramente aleatério ou de
um ruido branco e os residuos sdo ndo
correlacionados com valores das
correlagdes muito baixos. Pelas razdes
anteriores, ndo ha necessidade de
proceder a um novo ajustamento. De
referir que nos lags 11, 24 e 25 existe
uma correlacdo muito préxima da
banda de confianca, ndo a
ultrapassando;

O gréfico dos pvalues calculado para a
estatistica de teste do Teste Ljung-Box
revela valores do pvalue superiores a
0,5 pelo que ndo se rejeita a hipdtese
nula e, consequentemente, ndo se
rejeita a normalidade de os residuos
constituirem um ruido branco; Os
resultados da aplicagdo direta do Teste
Ljung-Box (Anexo N) ao modelo NBP
para os 10 primeiros lags corrobora as
conclusoes anteriores;

Graficos Analise Residuos

Residuals from ARIMA(Z,1,2)
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Figura 4.15. Gréfico dos residuos ARIMA (2,1,2) — série NBP
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Figura 4.16. Resultados Analise dos Residuos ARIMA

(2,1,2) - série NBP
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Tabela 4.14. Resultados da Analise dos Residuos do modelo ARIMA(2,1,2) para a série NMBP

Série NMBP
O grafico dos residuos padronizados

Graficos Analise Residuos
Residuals from ARIMA(2,1,2)

sugere uma distribuicdo aleatoria em
torno do zero; 100-

= Da anélise dos FAC dos Residuos
resultantes do ajustamento da série
NMBP conclui-se que pelo menos
95% das correlacfes estdo dentro dos
limites criticos, indicados pelas retas a -
tracejado; 0 5 10 15 20 25 30
= As EAC dos residuos tem um Figura 4.17. Grafico dos residuos ARIMA (2,1,2) — série NMBP
comportamento  semelhante  ao
comportamento das FAC de um
processo puramente aleatério ou de
um ruido branco e os residuos sdo ndo
correlacionados com valores das
correlagbes muito baixos. Pelas razdes
anteriores, ndao ha necessidade de |
proceder a um novo ajustamento; 0 5 10 18 20 2 0

Time

Standardized Residuals

=  Também para a série NMBP, o gréafico
dos pvalues calculado para a
estatistica de teste do Teste Ljung-Box
revela valores do pvalue superiores a —— . '
0,5, neste caso superiores a 0,8, pelo T T T T T
gue ndo se rejeita a hipotese nula e,
consequentemente, ndo se rejeita a
normalidade de os  residuos
constituirem um ruido branco; Os
resultados da aplicacdo direta do Teste
Ljung-Box (Anexo N) ao modelo
NMBP para os 10 primeiros lags 2 : e : 10
corrobora as conclusdes anteriores; "
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Figura 4.18. Resultados Analise dos Residuos ARIMA (2,1,2) -
série NMBP

Uma vez encontrado o modelo adequado, que cumpre 0s requisitos propostos para cada uma das trés séries,
estdo reunidas as condigdes para que se inicie a etapa final das previsdes dos valores futuros para cada uma
das séries.
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Previsao

A Ultima etapa passa pela previsdo das 3 series temporais em estudo, sendo que os resultados retirados desta
seccao permitirdo responder a um dos objetivos propostos, que se traduz em encontrar a melhor previsao
possivel para cada uma das 3 séries NP, NBP e NMBP.

A previsdo feita para cada uma das séries serd executada através de 3 modelos: ARIMA, Alisamento
Exponencial e Médias Mdveis, sendo que sera posteriormente comparado o poder preditivo de cada um
deles. Do ponto de vista pratico, para comparar os 3 modelos é feita uma analise grafica que é
complementada pela comparacdo das medidas de desempenho descritas na componente teodrica,
nomeadamente as medidas ME, RMSE e MAE.

Previsdo com modelos ARIMA

Os modelos ARIMA usados na fase de previsdo foram ARIMA (1,0,0), ARIMA (2,1,2) e ARIMA (2,1,2),
respetivamente para as séries NP, NBP e NMBP. A previsao de cada série sera composta por uma previsao
in sample, que representa uma previsdo para a janela temporal da propria série, e por uma previsao out of
sample, onde sdo previstos valores para fora do intervalo temporal utilizado. Na previsdo in sample é
utilizada a janela temporal de 2016 a 2019 e na previsao out of sample consideram-se 0s 4 anos seguintes a
Gltima observacdo da série (2020, 2021, 2022 e 2023), sendo que, destes Ultimos, estdo apenas disponiveis
para comparacdo os valores efetivamente registados dos anos 2020 e 2021.

e Previséo in sample

Os resultados posteriores sumarizam o desempenho da previsao in sample para as séries NP, NBP e NMBP
entre 2016 e 2019, na qual é feita a comparacgdo com os valores efetivamente registados.

Série NP

Verifica-se pela observacgao da Figura 4.19 e pelos resultados obtidos na tabela que os valores previstos para
0s NP sdo, em modulo, muito proximos dos valores registados tendo em consideracdo a amplitude dos
valores histéricos. A previsao obtida através do modelo ARIMA esta dentro do IC considerado, tem um
forte poder preditivo e adequa-se significativamente bem a série NP.
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Figura 4.19. Previsdo da série NP usando o modelo ARIMA (1,0,0) para h=4

Tabela 4.15. Previsdo da série NP para os anos 2016,2017,2018 e 2019 pelo modelo ARIMA (1,0,0) para um nivel de confianca

Ano

2016
2017
2018
2019

Previsao
NP
6495,389
6622,835
6745,523
6863,639

de 90% e 95%
IC de 90% IC de 95%

Lim inf Lim sup Lim inf. Lim sup.
4897,941 8092,837 4591,912 8398,865
4405,472 8840,197 3980,684 9264,985
4079,388 9411,657 3568,627 9922,418
3840,509 9886,752 3261,359 10465,902

Valor
registado
6801
7011
6922
6913

lerro
prevl
306
389
177
50
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Série NBP

Pela observacdo da Figura 4.20 e pelos resultados obtidos na Tabela 4.16, verifica-se que os valores
previstos estdo dentro do IC considerado e que o modelo tem um relativo poder preditivo. Os valores
previstos foram, para os 4 anos considerados, inferiores aos valores registados.
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Figura 4.20. Previsdo da série NBP usando o modelo ARIMA (2,1,2) para h=4

Tabela 4.16. Previsdo da série NBP para os anos 2016,2017,2018 e 2019 pelo modelo ARIMA (2,1,2) para um nivel de confianca

Ano

2016
2017
2018
2019

Previsao
NBP
7404,876
7271,771
7238,143
7385,430

de 90% e 95%
IC de 90% IC de 95%

Lim inf. Lim sup. Lim inf. Lim sup.
6969,663 7840,089 6886,287 7923,464
6519,709 8023,833 6375,634 8167,908
6359,489 8116,797 6191,162 8285,124
6372,893 8397,968 6178,917 8591,943

Valor
registado
7550
7667
7804
7694

lerro
prevl
146
396
566
309
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Série NMBP

Verifica-se pela observacao da Figura 4.20 e pelos resultados obtidos na Tabela 4.17 que a previséo obtida
através do modelo ARIMA foi em 3 dos 4 anos superior aos valores registados, os valores estdo dentro do
IC considerado e que 0 modelo tem um relativo poder preditivo.
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Figura 4.21. Previsdo da série NMBP usando o modelo ARIMA (2,1,2) para h=4

Tabela 4.17. Previsdo da série NMBP para os anos 2016,2017,2018 e 2019 pelo modelo ARIMA (2,1,2) para um nivel de
confianca de 90% e 95%

Ano Previsao
NMBP
2016 1130,347
2017 1039,233
2018 1071,412
2019 1103,603

IC de 90%
Lim inf. Lim sup.
1033,906 1226,789
862,711 1215,755
872,018 1270,806
869,752 1337,453

IC de 95%
Lim inf. Lim sup.
1015,430 1245,264
828,894 1249,572
833,820 1309,005
824,952 1382,253

Valor lerro
registado prev|
1118 12
1116 77
985 86
912 191

Tabela 4.18. Medidas de desempenho da previsdo in sample das séries NP, NBP e NMBP

Medidas de
desempenho
ME
RMSE
MAE

NP

-327,115
971,179
721,029

NBP

27,764
250,391
197,088

NMBP

13,958
55,244
44,411
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= Previsdo out of sample

As tabelas em seguida sumarizam o desempenho da previsdo out of sample para as séries NP, NBP e NMBP
entre 2020 e 2023, na qual ¢ feita a comparacdo com os valores efetivamente registados. As representagdes
graficas complementares aos resultados obtidos encontram-se no Anexo O.

Série NP

Tabela 4.19. Previsdo da série NP para os anos 2020,2021,2022 e 2023 pelo modelo ARIMA (1,0,0) para um nivel de confianca

Série NBP

Previsédo
NP
7015,185
7113,948
7209,404
7301,664

IC de 90%

Lim inf.
5549,191
5075,134
4753,352
3977,168

Lim sup.

8481,178
9152,762
9665,456
10626,160

de 90/95%

Valor |err0 prevl
registado

5765 1250

5997 1116

IC de 95%

Lim inf. Lim sup.
5268,345 8764,024
9543,344 9543,344
4282,838 10135,970
3977,168 10626,160

Tabela 4.20. Previsdo da série NBP para os anos 2020,2021,2022 e 2023 pelo modelo ARIMA (2,1,2) para um nivel de confianca

Previsdo NP

7832,679
7874,613

Valor lerro prev|
registado

6663 1169

6708 1166

Série NMBP

7711,957
7875,345

de 90% e 95%
IC de 90% IC de 95%
Liminf.  Lim sup. Lim inf. Lim sup.
7426,464 8238,893  7348,644 8316,713
7168,282 8580,945  7032,967 8716,259
6888,131 8535,783  6730,307 8693,607
6925,782 8824,908  6743,871 9006,819

Tabela 4.21. Previsdo da série NMBP para os anos 2020,2021,2022 e 2023 pelo modelo ARIMA (2,1,2) para um nivel de
confianca de 95%

Previsao
NMBP
952,1443
907,0977

IC de 90%

Lim inf.
849,9094
728,1751

Lim sup.
1054,379
1086,020

Valor |erro prev|
registado
730 222
789 118

936,8225
931,7598

730,8276
689,2634

1142,817
1174,256

IC de 95%

Lim inf. Lim sup.
830,3239 1073,965
693,8983 1120,297
691,3644 1182,281
642,8075 1220,712
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Método de Alisamento Exponencial (AE)

O método do Alisamento Exponencial, como exposto na componente tedrica, ¢ utilizado para previsdes de
séries temporais de curto prazo, com a vantagem de ser pratico uma vez que os coeficientes sdo atualizados
a cada momento, nao permanecendo fixos com o avancar do processo. O método de Alisamento Exponencial
subdivide-se em Alisamento Exponencial Simples e Holt Winters (para séries com tendéncia e
sazonalidade) sendo que no caso das séries em analise é apenas aplicado o método de Alisamento
Exponencial Simples.

A previsdo feita através do método de Alisamento Exponencial contabiliza a previsao in sample e out of
sample. Em particular, a previsdo in sample para as trés séries NP, NBP e NMBP incide no intervalo
temporal 2016-2019.

= Previsdo in sample

e Série NP

Os valores previstos para os NP pelo método do AE estdo dentro dos intervalos de confianca considerados,
mas comparativamente com o modelo ARIMA registam valores mais afastados dos registados, sendo que o
poder preditivo do modelo é relativo.
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Figura 4.22. Representagdo grafica da previsdo da série NP pelo Método de AE para h=4
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Tabela 4.22. Aplicacdo do Método de Alisamento Exponencial & série NP para os anos 2016, 2017, 2018, 2019 para um nivel de

Ano

2016
2017
2018
2019

Previsédo
NP
6363,011
6363,011
6363,011
6363,011

NBP

Série

confianca de 90% e 95%

IC de 90% IC de 95% Valor

Lim inf Lim sup Lim inf. Lim sup. registado
4236,672 8489,349 3829,324 8896,699 6801
3356,066 9369,957 2780,015 9946,008 7011
2680,332 10045,691 1974,828 10751,195 6922
2110,655 10615,368 1296,016 11430,007 6913

lerro

prevl
438
648
559
550

Os valores previstos para 0s NBP pelo método AE estdo dentro do intervalo de confianga considerado de
95%, o0 modelo tem um poder de previsdo relativo e os erros de previsdo sdo relativamente superiores aos
registados com o0 modelo ARIMA.
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Figura 4.23. Representagdo grafica da previsdo da série NBP pelo Método de AE para h=4
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Tabela 4.23. Aplicagdo do Método de Alisamento Exponencial & série NBP para os anos 2016, 2017, 2018, 2019 para um nivel
de confianca de 90% e 95%

Ano Previsdo IC de 90% IC de 95% Valor lerro

NP Lim inf Lim sup Lim inf. Lim sup. registado prev|

2016 7163 6596,464 7729,536 6487,931 7838,069 7550 387

2017 7163 6361,838 7964,163 6208,356 8117,644 7667 504

2018 7163 6181,797 8144,204 5993,824 8332,176 7804 641

2019 7163 6030,014 8295,987 5812,963 8513,037 7694 531
e Série NMBP

Os valores previstos para os NMBP pelo método de AE encontram-se dentro do intervalo de confianca
considerado de 95% e registam-se erros de previsdo pouco significativos. De referir que em 2 dos anos
previstos os valores estdo acima dos registados.
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Figura 4.24. Representagdo grafica da previsdo da serie NMBP pelo Método de AE para h=4

Tabela 4.24. Aplicacdo do Método de Alisamento Exponencial a série NMBP para os anos 2016, 2017, 2018, 2019 para um nivel
de confianca de 90% e 95%

Ano Previsao IC de 90% IC de 95% Valor lerro
NP Lim inf Lim sup Lim inf. Lim sup. registado prev|

2016 1026 892,113 1160,037 866,449 1185,701 1118 92

2017 1026 845,275 1206,876 810,639 1241,512 1116 90
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2018 1026 808,287 1243,803 766,565 1285,586 985 41
2019 1026 776,727 1275,413 728,959 1323,192 912 114

= Previsdo out of sample

As tabelas em seguida sumarizam o desempenho da previsdo out of sample para as séries NP, NBP e NMBP
entre 2020 e 2023 através do Método de Alisamento Exponencial, na qual é feita a comparacdo com os
valores efetivamente registados. As representagdes graficas complementares aos resultados obtidos
encontram-se no Anexo.

Série NP
Tabela 4.25. Previsao da série NP através do método de AE para um IC de 90-95% e h=4
Ano Previsdo NP IC de 90% IC de 95% Valor |erro prev|
Lim inf. Lim sup. Liminf  Limsup registado
2020 6913,001 4972,133 8853,869 4600,314  9225,687 5765 1148
__.2021 6913001 4168337 9657665 3642532 10183470 5997 916 ___
2022 6913,001 3551,543 10274,458  2907,577 10918,475 - -
2023 6913,001 3031,557 10794,445  2287,975 11538,027 - -
Série NBP
Tabela 4.26. Previsdo da série NBP através do método de AE para um IC de 90-95% e h=4
Ano Previsao IC de 90% IC de 95% Valor lerro prev|
NBP Lim inf. Lim sup. Liminf ~ Limsup registado
2020 7694,011 7158,400 8229,622  7055,791 8332,231 6663 1031
L2021 7604011 6936581 8451441 6791477 8506545 6708 986____
2022 7694,011 6766,367 8621,655  6588,655 8799,367 - -
2023 7694,011 6622,869 8765,153  6417,667 8970,355 - -
Série NMBP
Tabela 4.27. Previsdo da série NMBP através do método de AE para um IC de 90-95% e h=4
Ano Previsdo IC de 90% IC de 95% Valor |erro prev|
NMBP Lim inf. Lim sup. Liminf  Limsup registado
2020 913,316 780,313 1046,320 754,833  1071,800 730 183
L2021 913316 726858 1099775 691137 1135495 789 124 ___
2022 913,316 685,625 1141,008 642,005 1184,628 - -
2023 913,316 650,789 1175,843 600,496  1226,136 - -
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Tabela 4.28. Medidas de desempenho da aplicagdo do método AE para as 3 séries

Medidas de NP NBP NMBP
desempenho
ME -174,122 27,745 17,146
RMSE 1242,007 330,917 78,248
MAE 819,439 244,871 59,433

Modelo das Meédias Mdveis Simples

Na aplicacdo do Modelo das médias méveis simples escolheu-se um valor N (sendo que N se refere ao n°
de observacdes incluidas em cada média, denominado periodo da média movel). O objetivo consistiu em
“alisar” a série através do operador média, filtrar flutuacdes aleatdrias e identificar um padrdo nos dados. O
valor N ajusta-se consoante se quer o alisamento da série, tendo em consideracdo que quanto maior for mais
informacao relevante sera perdida relativamente ao padrédo da série original.

Para a previsdo de Medias Moveis foi aplicada a previsdo in sample, em que as séries NP,NBP e NMBP sao
divididas em intervalos de N valores.Tendo em consideragdo que cada uma das séries originais tem apenas
30 observagdes, utilizaram-se os valores N=2 e N=5 e apresentam-se 0s resultados para os 4 Gltimos anos
(de 2016 a 2019) do modelo com menor RMSE 2, explicitando-se 0 modelo alternativo no Anexo Q.
Sumariza-se também no Anexo Q o desempenho out of sample das séries NP, NBP e NMBP.

Série NP

A Tabela 4.29 representa o desempenho da previsdo in sample da série NP através do Modelo de médias
moveis para N=2 e h=4. Os erros associados a esta previsdo sdo, em média, baixos o que se traduz numa
previsdo com um desempenho significativamente bom. Observa-se também que a medida de desempenho
RMSE para N=2 (RMSE= 57,387) é um valor baixo e inferior ao valor calculado para N=5 (RMSE=
184,396), sustentando as conclusdes retiradas da exclusiva observacéo dos erros.

3 Contrariamente aos outros modelos, a medida de desempenho RMSE foi calculada com o auxilio do Excel
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Figura 4.25. Aplicagdo do Modelo das Médias Moveis a série NP para N=2 e h=4
Tabela 4.29. Previsdo in sample da série NP através do Modelo de Médias M6veis Simples para N=2
Ano Previsdo NP Valor registado [erro prev] RMSE
2016 6815,0 6801 14
2017 6906,0 7011 105 455.4
2018 6966,5 6922 44 '
2019 6917,5 6913 4
Série NBP

A Tabela 4.30 representa o desempenho da previsdo in sample da série NBP através do Modelo de médias
moveis para N=2 e h=4. Os erros associados a esta previsdo sao, em média, baixos o0 que se traduza numa
previsdo com um desempenho significativamente bom. Observa-se também que a medida de desempenho
RMSE para N=2 (RMSE=54,007) é um valor baixo e inferior ao valor calculado para N=5 (RMSE= 185,454
sustentando assim as conclusdes retiradas da exclusiva observacéo dos erros.
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Figura 4.26. Aplicagdo do Modelo das Médias Mdveis a série NBP para N=2 e h=4

Tabela 4.30. Previsdo in sample da série NBP através do Modelo de Médias Méveis Simples para N=2

Ano Previsdo NBP Valor registado |erro prev| RMSE
2016 7570,0 7550 20
2017 7608,5 7667 59 1629
2018 77355 7804 69 '
2019 7749,0 7694 55

Série NMBP

A Tabela 4.31 representa o desempenho da previsdo in sample da série NMBP através do Modelo de médias
moveis para N=2 e h=4. Os erros associados a esta previsdo sdo, em média, baixos o que se traduza numa
previsdo com um desempenho significativamente bom. Observa-se também que a medida de desempenho
RMSE para N=2 (RMSE= 37,276) é um valor baixo e inferior ao valor calculado para N=5 (RMSE= 83,741)
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sustentando as conclusdes retiradas da exclusiva observagao dos erros.
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Figura 4.27. Aplicagdo do Modelo das Médias Moveis a série NMBP para N=2 e h=4

Tabela 4.31. Previsdo in sample da série NMBP através do Modelo de Médias Mdveis Simples para N=2

Ano Previsdo NMBP Valor registado |erro prev| RMSE
2016 1112,0 1118 6

2017 1117,0 1116 1 404
2018 1050,5 985 65 '
2019 948,5 912 36

Como sera detalhado na seccéo seguinte, os Resultados obtidos para 0 modelo MM, comparativamente aos
modelos ARIMA e AE, mostram-se para as 3 séries, mais préximos dos valores efetivamente registados
pelo INE para os anos de 2016 a 2020.
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Analise comparativa dos métodos de previsao

Na tabela 4.32 registam-se para cada uma das 3 séries as medidas de desempenho (ME, RMSE, MAE,
MAPE) calculadas para os modelos preditivos ARIMA in sample, Modelo de Alisamento Exponencial e
Método das Médias Moveis.

Tabela 4.32. Comparagdo das medidas de desempenho na aplicagdo dos diferentes modelos de previsdo as séries NP, NBP e
NMBP

NP NBP NMBP
ME RMSE MAE MAPE ME RMSE MAE MAPE ME RMSE MAE MAPE
ARIMA  -327,1 9712 7210 8,6 27,8 2504 1971 2,6 13,9 55,2 44,4 4,7

AE -174,1 12420 8194 91 27,7 3309 2449 3,3 17,1 78,2 59,4 6,2

MM -138,1 4554 3114 3,7 22,4 1629 1237 1,6 55 40,4 32,2 3,3

A analise comparativa dos modelos de previsdo apresenta conclusées semelhantes para as 3 séries NP,
NBP e NMBP. Apesar da qualidade preditiva dos 3 modelos (ARIMA, AE e MM) ser relativamente boa e
nao diferir muito entre si (com vantagem para 0 modelo MM), é de assinalar, primeiramente, uma vantagem
e uma desvantagem na aplicacdo do modelo ARIMA, o modelo ao qual se despendeu mais tempo de analise
esse tipo de modelo exigiu cuidados em termos de analise inicial e pré-processamento dos dados (em
particular no estudo da estacionaridade), 0 que ndo aconteceu nos outros 2 modelos que exigiram menos
tempo implicito na execucgdo e obtencdo de resultados.

No que diz respeito as medidas de desempenho, apesar das 3 séries terem horizontes temporais iguais, tém
intervalos de observac6es muito diferentes e, como refere Chatfield (1988), as medidas de desempenho néo
sdo independentes da escala utilizada na contabilizacdo. Neste sentido, as medidas de desempenho
ME/RMSE/MAE/MAPE sédo apenas interpretadas no contexto de cada série e ndo inter-relacionaveis. De
entre as medidas de desempenho, a mais facilmente interpretavel no contexto é a MAPE que mede o erro
absoluto médio percentual, ou seja, avalia a dimensdo do erro em termos percentuais. Importa, contudo,
ressalvar que foi possivel utilizar a medida MAPE porgque nenhuma série continha valores nulos, o que ndo
seria possivel se tal se verificasse. De entre 0os 3 modelos, 0 modelo MM ¢é aquele ao qual estdo associados
valores menores da medida MAPE, valores esses de 3,7%; 1,6% e 3,3%. Assim, as estimativas anuais para
0s NP erram, no maximo, 3,7%; para os NBP 1,6% e, por ultimo, para 0s NMBP 3,3%, erros esses muito
pouco significativos e inferiores quando comparados com os modelos ARIMA e AE. De igual modo, a raiz
do erro quadratico médio (RMSE) €, para as 3 séries, inferior no modelo das médias moveis, seguindo-se o
modelo ARIMA e 0 modelo de AE.

Conclui-se que as medidas de desempenho registam, nos 3 casos, valores significativamente superiores para
os modelos de previsdo ARIMA e Alisamento Exponencial e, consequentemente, um pior desempenho
preditivo. Assim, para as 3 séries NP/NBP e NMBP, o Modelo de Médias Mdveis (MM, para N=2) é aquele
com melhor capacidade preditiva do nimero de nascimentos respetivos e o Método de Alisamento
Exponencial (AE) o que evidencia um pior poder preditivo.
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Interpretacéo no contexto da prematuridade

O conceito de prevaléncia define-se, segundo a OMS, como a proporcdo de individuos com uma
determinada doenca/condi¢do de salide associada numa populagdo num dado instante de tempo. No contexto
deste estudo interessou, como complemento da analise das séries temporais, estudar a prevaléncia de
NP/NBP e NMBP na totalidade dos nascimentos ocorridos e, cujos resultados se encontram no Anexo G.
Se se retirar da analise os anos de 1989 a 1993 para os NP (periodo em que houve uma altera¢éo na definigao
de prematuridade), nas trés séries NP/NBP e NMBP, registou-se um aumento significativo na prevaléncia
associada:

» Na série NP de 7,8% (1993) para 8,0% (2019); Na série NBP de 5,4% (1989) para 8,9% (2019) e, por
altimo, na série NMBP de 0,5% (1989) para 1,1% (2019);

Os resultados anteriores corroboram as conclusdes de Peixoto et al. (2002) na qual identificava,
contabilizando apenas os anos de 1996 a 2000, uma tendéncia crescente na prevaléncia de nascimentos
prematuros, em particular NMBP. Como referido no capitulo do Enquadramento tedrico, apesar das causas
da prematuridade serem ainda desconhecidas, os valores anteriores surgem acompanhados de um
agravamento dos fatores de risco associados. Veja-se que, em particular, a propor¢do de nados vivos de
partos gemelares atingiu os 3% em 2019 (Anexo B) e houve um aumento do n° de nados vivos nascidos no
grupo etario das maes entre os 25 a 39 anos e >40 anos (Anexo F).

Com o intuito de fazer previsdes para fora do horizonte temporal considerado, e verificar se os resultados
anteriores se mantinham para as 3 séries, aplicaram-se 0os modelos ARIMA out of sample, AE ¢ MM na
previsdo dos nascimentos entre 2020 e 2023. (Tabelas 4.19/4.20/4.21, Tabelas 4.25/4.26/4.27 e Anexo Q).
Os valores previstos, nas 3 series, apesar de estarem contidos nos intervalos de confianga considerados
caracterizaram-se por estarem associados a erros de previsdo significativos. Apesar do elevado poder
preditivo do modelo ARIMA, comprovado na previsao in sample, a previsdo out of sample revelou-se pouco
eficaz, em parte porque a contabilizacdo do n° de nascimentos totais foi afetada pelas circunstancias da
Covid19.
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Capitulo 5. Conclusdes

No decorrer do presente trabalho caracterizou-se e modelou-se o fendmeno demogréfico dos nascimentos
Prematuros/Baixo Peso e Muito Baixo Peso, em Portugal, no horizonte temporal de 1989 a 2019. Para que
tal fosse possivel, foi aplicada a Metodologia Box-Jenkins nas suas 3 principais etapas: identificacao,
estimacdo e avaliagcdo do diagndéstico do modelo.

Na primeira fase de identificacdo, representaram-se graficamente as 3 séries, fez-se uma analise preliminar
das FAC e FACP das séries originais e estudou-se a estacionaridade de cada uma delas. Seguidamente, nos
casos das séries NBP e NMBP, em que a hip6tese de estacionaridade foi rejeitada, procedeu-se a aplicagédo
do operador diferenciacdo de ordem 1 e, ap6s a diferenciagdo, foram novamente analisadas as FAC e FACP
das séries diferenciadas. Na segunda fase da metodologia, foi identificado e estimado o modelo ARIMA
(2,0,0), que na fase subsequente se substituiu por ARIMA (1,0,0), 0 modelo ARIMA (2,1,2) e ARIMA
(2,1,2) para as séries NP, NBP e NMBP e, por ultimo, estimados os respetivos parametros. Na fase final da
metodologia, a fase de diagnostico, avaliou-se a qualidade estatistica e de ajustamento do modelo, através
da inspecéo dos residuos, dos 3 modelos propostos.

Da analise anterior retira-se que os modelos previamente estimados cumpriam 0s requisitos propostos e
estavam reunidas as condi¢Oes para uma posterior previsdo. Seguidamente, previu-se o n° de nascimentos
das categorias anteriores no horizonte temporal de curto prazo (4 anos), através da aplicacdo de 3 modelos
de previsdo distintos (ARIMA, Alisamento Exponencial e Médias Moveis) e comparou-se posteriormente
a capacidade preditiva e cada um deles. Concluiu-se que o modelo de Médias Moveis (MM para N=2) era
aquele com melhor capacidade preditiva para as 3 séries NP,NBP e NMBP. Os modelos escolhidos foram,
tanto quanto possivel, descritivos ajudando a compreensdo dos fendmenos a que dizem respeito, situacao
essa de especial importancia no dominio da natalidade. Conclui-se, portanto, que os objetivos delineados na
introducdo foram devidamente alcancados.

5.1. LimitacGes

Uma das limitagdes surge do n° de observacdes consideradas, nas 3 séries utilizam-se 30 observagdes
referentes a 30 anos, sendo que, idealmente, 0 n° de observagdes deveria ser superior. Chatfield (2004) refere
que as previsdes anuais baseadas em registos mensais, quando possiveis de obter, geram melhores
resultados. De facto, a importancia estratégica dos modelos ARIMA reside na capacidade de modelar
estruturas complexas e interdependentes no tempo, estruturas essas que ocorrem com maior frequéncia em
intervalos de tempo mensais, precisamente pela ocorréncia de flutuagGes sazonais. Por essa razdo deveriam
ser utilizados dados mais precisos (observagdes mensais, trimestrais, semestrais) contudo o estudo de uma
populagdo esta condicionado pela disponibilidade das fontes estatisticas que, neste caso, forneciam apenas
informacéo anual.

Um outro inconveniente resulta dos modelos de Médias Moveis, identificados na aplicacdo as 3 séries NP/
NBP e NMBP como aqueles com melhor capacidade preditiva, darem demasiada importancia aos Gltimos
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anos (mais proximos da data de previsdo), resultando numa tendéncia prevista similar a verificada nos anos
anteriores. Assim, contrariamente aos modelos ARIMA, apesar desta abordagem resultar em previsdes
tendencialmente corretas, ndo atende a possibilidade de uma inversdo de tendéncia.

De referir que os modelos de previsdo constituem uma area de continua investigacdo com o objetivo de
melhorar a modelagéo e o rigor das previsdes. Nos modelos ARIMA, na fase de identificacdo do modelo,
surgem diferentes modelos com ajustes semelhantes, como foi o caso dos modelos sugeridos para a série
NP, que, mais tarde na fase de diagndstico se revelam inapropriados exigindo tempo do analista e um
recomego do processo de estimacao.

5.2. Sugestdes para investigacoes futuras

Salienta-se que os modelos de previsdo de séries temporais constituem uma area de continua investigacdo
com o objetivo de melhorar a modelacdo e o rigor das previsfes, pelo que se apresenta em seguida uma
sugestdo que abre portas a investigacOes futuras.

Uma sugestdo para investigacoes futuras passa pela modelacéao e aplicagdo de um modelo econométrico que
estude a influéncia de multiplos fatores, entre os quais fatores demograficos e socioecondmicos no
fendmeno da natalidade, em particular nos NP/ NBP e NMBP, e que permita a melhoria das previsdes
comparativamente aos modelos univariados aplicados neste estudo. Como referido, os modelos univariados
mostraram ser capazes de fornecer boas previsdes, mas dependem unicamente de valores associados a
observagfes passadas. Contudo, sabe-se que existem outros fatores como o sexo, a idade da mae, a
conjuntura econdmica ou os cuidados de saude prestados que influem significativamente no n° de
nascimentos ocorridos desta natureza, pelo que seriam fatores qualitativos e quantitativos a incluir em
trabalhos futuros.
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Anexos

Anexo A — Defini¢do dos Principais Conceitos

Idade gestacional: Duracdo da gestacdo, a qual é expressa em dias ou semanas completas e é
calculada a partir do primeiro dia do Gltimo periodo menstrual normal;

Nado Vivo: O produto do nascimento vivo;

Nascimento de Baixo Peso (NBP): Nascimento de um nado vivo com peso compreendido entre
1500g e 2500g;

Nascimento de Muito Baixo Peso (NMBP): Nascimento de um nado vivo com peso compreendido
entre 15009 e 500g; Também designado Nascimento de extremo baixo peso;

Nascimento Prematuro (NP): Nascimento que ocorre antes das 37 semanas de gestacdo completas;

Peso a nascenca: Primeira medida de peso (em gramas) do nado vivo obtida ap6s o nascimento.
feita de preferéncia durante a primeira hora de vida, antes que ocorra uma significativa perda de
peso pds-natal;

Prevaléncia: Proporc¢do de individuos numa populacdo doentes num dado instante de tempo;

Taxa bruta de natalidade: Numero de nados vivos ocorrido durante um determinado periodo de
tempo, normalmente um ano civil, referido a populacdo média desse periodo (habitualmente
expressa em nmero de nados vivos por 1000 habitantes);

Taxa de Prematuridade: NUmero de nascimentos prematuros em relacdo ao numero total de
nascimentos no ano considerado;
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Anexo B — Nados vivos de partos gemelares (em%) em Portugal, de 2001 a 2019

Nados vivos de partos gemelares (em %) em Portugal,de
2001 a 2019
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Anexo C — Idade Média da mae ao nascimento do primeiro filho em Portugal, 1970-2009

Anos
30
29
28
27
26
25
24
23
22
21

28,6

1970
1972
1974
1976
1978
1980
1982
1984
1986
1988
1990
1992
1994
1996
1998
2000
2002
2004
2006
2008



Anexo D — Maternidade Precoce e Maternidade Tardia
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Anexo E — Nados Vivos Prematuros por Grupo Etério da Mae

Nados Vivos Prematuros por grupo etario da mae
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Anexo F — Nados Vivos de baixo peso por grupo etario da mae

Nados Vivos de baixo peso por grupo etario da mae
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Anexo G - Nascimentos Totais, Prematuros, de Baixo Peso e de Muito Baixo Peso

ANos

1989
1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

NT

118 560
116 383
116 415
115018
114 030
109 287
107 184
110 363
113 047
113 510
116 038
119 455
112 774
114 383
112 515
109 298
109 399
105 449
102 492
104 594
99 491
101 381
96 856
89 841
82 787
82 367
85 500
87126
86 154
87 020
86 579

14928
13976
12896
9813
8937
8956
6794
7582
7556
7560
7026
7070
6346
7328
7716
7391
7167
8286
9280
9293
8657
7759
7191
6963
6476
6363
6829
6801
7011
6922
6913

NP
Prevaléncia
12,6%
12,0%
11,1%
8,5%
7,8%
8,2%
6,3%
6,9%
6,7%
6,7%
6,1%
5,9%
5,6%
6,4%
6,9%
6,8%
6,6%
7,9%
9,1%
8,9%
8,7%
7.7%
7,4%
7,8%
7,8%
7.7%
7,8%
7,8%
8,1%
8,0%
8,0%

n
6416
6526
6494
6165
6756
6658
6446
7051
7384
7639
8568
8421
8097
8386
8272
8290
8204
8012
8017
8008
8124
8416
8135
7644
7165
7163
7590
7550
7667
7804
7694

NBP
Prevaléncia
5,4%
5,6%
5,6%
5,4%
5,9%
6,1%
6,0%
6,4%
6,5%
6,7%
7,4%
7,0%
7.2%
7,3%
7,4%
7,6%
7,5%
7,6%
7,8%
7,7%
8,2%
8,3%
8,4%
8,5%
8,7%
8,7%
8,9%
8,7%
8,9%
9,0%
8,9%

n
611
736
651
682
778
757
760
892
921
974
1183
1123
997
1053
996
1020
1037
1011
1070
1084
1176
1215
1138
1148
1025
1025
1106
1118
1116
985
912

NMBP
Prevaléncia
0,5%
0,6%
0,6%
0,6%
0,7%
0,7%
0,7%
0,8%
0,8%
0,9%
1,0%
0,9%
0,9%
0,9%
0,9%
0,9%
0,9%
1,0%
1,0%
1,0%
1,2%
1,2%
1,2%
1,3%
1,2%
1,2%
1,3%
1,3%
1,3%
1,1%
1,1%
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Anexo H - Valores dos Nascimentos das séries originais e das séries diferenciadas

1989

1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

NP

14928

13976
12896
9813
8937
8956
6794
7582
7556
7560
7026
7070
6346
7328
7716
7391
7167
8286
9280
9293
8657
7759
7191
6963
6476
6363
6829
6801
7011
6922
6913

1989

1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

NBP
X¢

6416

6526
6494
6165
6756
6658
6446
7051
7384
7639
8568
8421
8097
8386
8272
8290
8204
8012
8017
8008
8124
8416
8135
7644
7165
7163
7590
7550
7667
7804
7694

VX,

1989

1990
1991
1992
1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
2000
2001
2002
2003
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018
2019

NMBP
X

611

736
651
682
778
757
760
892
921
974
1183
1123
997
1053
996
1020
1037
1011
1070
1084
1176
1215
1138
1148
1025
1025
1106
1118
1116
985
912

VX,

125

209

-126

-123
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Anexo | - Resultados Teste Shapiro-Wilk (Séries originais)

Teste Shapiro-Wilk

Série w pvalue
NP 0,71969 2,3e-06
NBP 0,92187 0,02647
NMBP 0,91655 0,01914
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lag
FAC
FACP

lag
FAC
FACP

Anexo J - Valores empiricos das FAC e FACP das séries NBP e NMBP diferenciadas uma

vez

0
1.000

1.000

1
0.071
0.071

0.071
0.071

2
-0.137
-0.143

-0.137
-0.143

3
0.234
0.263

0.235
0.263

-0.283

-0.388*

4
-0.283
-0.388

Série NBP diferenciada
5 6 7 8
-0.027 0.247 -0.173 -0.019
0.206 0.021 -0.039 -0.061

Série NMBP diferenciada
5 6 7 8
-0.027 0.247 -0.173 -0.019
0.206 0.021 -0.039 -0.061

9
-0.009
-0.122

-0.009
-0.122

10
-0.080
0.162

10
-0.080
0.162

11
0.134
-0.013

11
0.134
-0.013

12
-0.012
-0.029

12
-0.012
-0.029

13
-0.084
-0.070

13
-0.084
-0.070
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Anexo K - Avaliacdo da qualidade estatistica - Significancia estatistica dos parametros dos

modelos

NP

NBP

NMBP

AR1
AR2
AR1
AR2
MA1
MA2
AR1
AR2
MA1
MA2

IC (95%)

Limite inf. Limite sup.
0,9389655 1,605301
-0,6836296 2,773666e-02
-1,4220537 -1,002686
-1,0382549 -0,574338
1,3775777 1,996762
0,6764848 1,323398
-1,5963379 -1,1210730
-1,0213453 -0,5470083
1,4980479 2,2051314
0,6331014 1,3668603
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Anexo L - Escolha de um novo modelo ARIMA para a série NP

Série NP
AIC BIC IC (95%)
Parametros Limite inf.
ARIMA (1,0.1) 517,53 523,2664 AR1 0,82728193
MA1 -0,07293505
ARIMA (1,0,0) 517,84 522,1401 AR1 0,8890357

Limite sup.
1,065893e+00
5,873334e-04

1,043996
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Anexo M - Andlise dos Residuos

= Série NBP

Kesiduals from ARIMA(Z,1,2)

500 -
250 -
-
-250 -
0 5 10 15
02- 9
o | |
< | ‘ | ‘ 1%
a-
-02-
_______________________________ ol
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Lag
= Série NMBP
Resiguals Trom ARIMA(Z,1,2)
100 -
50-
o-
-50 -
400»1 1 1 "
0 5 10 15
02-
% 00— g
<00 T | | | | T T g
0.2-

i
500

I rw i e

0 500
residuals

10T e
-100 0
residuals

30

",
100

30

200
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Anexo N - Resultados do teste Ljung Box

. _
o@m\lomthHﬁ

Q
0,57792

0,67614
0,74747
0,81818
0,86593
1,5040
1,6675
1,7697
2,4298
2,6923

NP

pvalue
0,4471
0,7131
0,8620
0,9360
0,9726
0,9592
0,9759
0,9827
0,9827
0,9878

Teste Ljung Box

Q
0,2907

0,8255
1,1120
1,4535
1,4564
1,8874
2,0903
2,7431
2,7639
2,9794

NBP

pvalue
0,5898
0,6618
0,7742
0,8349
0,9180
0,9298
0,9547
0,9494
0,9729
0,9819

0,0696
0,1850
0,3515
0,7678
0,9383
3,1408
3,2472
3,8106
3,3272
4,0563

NMBP

pvalue
0,7920
0,9116
0,9501
0,9427
0,9674
0,7910
0,8612
0,9134
0,9499
0,9448
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Anexo O - Previsdo Método ARIMA out of sample

» Representacdo grafica previsao ARIMA out of sample — NP; NBP e NMBP

Forecasts from ARIMA(1 0,0 wih non-zora mean Forscasts from ARIMARZ.1.2) Fonscasts from ARIMALZ 1,2}

dners Aoz Arwn

(A) (B) ©)
o Previsdo da série NP usando o modelo ARIMA (1,0,0) para um IC de 95% e h=4; (A);

o Previsdo da série NBP usando o modelo ARIMA (2,1,2) para um IC de 95% e h=4; (B);

o Previsdo da série NMBP usando o modelo ARIMA (2,1,2) para um IC de 95% e h=4; (C)
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Anexo P - Previsdo Método Alisamento Exponencial

» Representacdo grafica previsdo AE out of sample — NP; NBP e NMBP

Fonecasts from Simpis exponetal smoothing Fonscasts from Simg T
Forncasts from Simpi sxgesenal smocining Foncasts from Simpio saponental Smocing

Tivst

(A) (B) (©)

o Previsdo da série NP pelo método AE para um IC de 95% e h=4; (A);
o Previsdo da série NBP pelo método AE para um IC de 95% e h=4; (B);

o Previsdo da série NMBP pelo método AE para um IC de 95% e h=4; (C)

= Qutput explicativo Método Alisamento Exponencial - NP

ETSCA,N,N)
call:
ets(y = tabelaNascimentosP, model = "ANN")

Smoothing parameters:
alpha = 0.9999

Initial states:
1 = 10889.7462

sigma: 1179.964

AIC AICC BIC
548.9270 549.8159 553.2290



Output explicativo Método Alisamento Exponencial - NBP

ETS(A,N,N)
call:
ets(y = tabelaNascimentosBP, model = "ANN")

smoothing parameters:
alpha = 0.9999

Initial states:
1 = 6417.0895

sigma: 325.6284

AIC AICC BIC
469.1031 469.9920 473.4051

Output explicativo Método Alisamento Exponencial - NMBP

ETS(A,N,N)
call:
ets(y = tabelaNascimentosMBP, model = "ANN™)

sSmoothing parameters:
alpha = 0.9824

Initial states:
1 = 613.2994

sigma: 80.8604

AIC AICC BIC
382.7351 383.6240 387.0371
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rolimeanitabelaNascimentosBP, k = §)

Anexo Q - Previsdo Modelo Médias Mdoveis Simples

imentosP, k = )

laNasc
—

rolimean(tabel

Index

Ano

2016
2017
2018
2019

Ano

2016
2017
2018
2019

Previsdo NP

6686,4
6696,0
6785,2
6895,2

Previsao
NBP
7422,4
7427,0
7554,8

7661,0

Valor
registado
6801
7011
6922

6913

Valor
registado
7550
7667
7804
7694

Previsdo in sample NP pelo Modelo das Médias Moveis Simples para N=5 e h=4

|erro pre|

115
315
137
18

Previsdo in sample NBP pelo Modelo das Médias Moveis Simples para N=5 e h=4

|erro pre|

128
240
250
33

RMSE

184,396

RMSE

185,454
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= Previsdo in sample NMBP pelo Modelo das Médias Moveis Simples para N=5 e h=4

rollmean(tabelaNascimentosMBP, k = 5)

= Previsdo out of sample

Série NP

Ano

Index

Previsao
NBP
6878,3

|erro prev|

34
38
85
135

Valor
registado
5765

RMSE

83,741

Previsédo
NBP

7748,9

Valor
registado
6663

|erro prev|

1085

Previsédo
NBP

948,5

Valor
registado
730

|erro prev|

Ano

2016

2017

2018

—t— 2019
IC de 90%

Lim inf. Lim sup.
6256,190 7500,444
5564,962 8128,963
4830,677 8813,081
4082,214 9521,411

IC de 90%

Lim inf. Lim sup.
7436,361 8061,636
7306,884 8191,113
7207,531 8290,467
7123,770 8374,227

IC de 90%

Lim inf. Lim sup.
876,466 1020,554
846,630 1050,390
823,735 1073,285
804,434 1092,587

Previsdo Valor
NMBP registado
1084,4 1118
1078,0 1116
1070,0 985
1047,4 912

IC de 95%

Lim inf Lim sup
5926,856 7829,778
4886,312 8807,613
3776,599 9867,159
2642,546  10961,079

IC de 95%

Lim inf Lim sup
7270,861 8227,137
7072,843 8425,154
6920,895 8577,103
6792,795 8705,203

IC de 95%

Lim inf Lim sup
838,329  1058,692
792,698  1104,322
757,603  1139,337
728,164  1168,856

90



Anexo R - Explicita¢io dos principais comandos utilizados

/nstall. packages ( “stats” )
library (stats)
install. packages ( “TSA” )
[ibrary (TSA)
install. packages ( “tseries” )
[ibrary (tseries)

data. frame ()

summary ()

diff ()
plot () ou ggplot()
hist ()
confint ()

Package Funcao
stats acf ()

pact ()
box. test ()

checkresiduals ()

Comandos de instalacéo
Instala a library “stats” e carrega-a no workspace;
Instala a library “TSA” e carrega-a no workspace;

Instala a library “tseries” e carrega-a no workspace;

Comandos gerais

Cria um objecto do tipo data frame; Um data frame é uma estrutura
bidimensional semelhante a uma matriz na qual cada coluna contém as
variaveis a estudar e cada linha os respetivos valores associados;

Calcula 0 minimo, 1°,2° e 3° quartil, a média, mediana e 0 maximo de uma
funcéo;

Diferencia uma série temporal;

Representa graficamente uma funcéo;

Representa o histograma da funcao;

Calcula o intervalo de confianga para o coeficiente estimado para um
determinado nivel de confianca;

Descricao
Representa a fun¢éo de autocorrelacéo;
Representa a funcéo de autocorrelacdo parcial;

Aplica o teste Box-Pierce;

Executa o diagndstico dos residuos incluindo os residuos standartizados, as

fungdes ACF/PACEF e o teste Ljung Box;

tseries ts () Transforma a funcdo num objecto do tipo time series;
arma () Estima um modelo autoregressivo de médias moveis,
arima () Estima um modelo autoregressivo integrado e de médias moveis,
adf. test () Executa o teste Augmented Dickey Fuller (ADF) para a hipotese nula de que
op. test () existe raiz unitaria; Executa o teste de raiz unitaria PP para a hipétese nula
kpss. test () de que a série é estaciondria; Executa o teste de raiz unitaria KPSS para a

hip6tese nula de que a série € estacionaria;
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= Cddigo R utilizado:

#Analise de Dados

|ibrary (tseries)
|ibrary (forecast)
|ibrary (tidyverse)
|ibrary (ggplot2)
library (urca)
|ibrary (TSstudio)
|ibrary (zoo)

# NASCIMENTOS PREMATUROS

tabelaAnosP <-c (An0o=1989:2019)

tabelaNascimentosP <-c(NascimentosP = ¢ (14928, 13976, 12896, 9813, 8937, 8956, 6794, 7582
7556, 7560, 7026, 7070,

6346, 7328, 7716, 7391, 7167, 8286, 9280, 9293, 8657, 7759, 7191, 6963, 6476, 6363, 6829, 6801, 7011, 6922, 6913))

#idata frame tabelaDados
tabelaDados <- data. frame (tabelaAnosP, tabelaNascimentosP)
tabelaDados

#Grafico da ST NP

plot (tabelaDados, type="1", x|ab="Anos”, ylab="Nascimentos Prematuros”, y!lim=c (0, 15000))

ggplot (tabelaDados, aes (x=tabelaAnosP , y=tabelaNascimentosP))+geom_|ine (color="red”)+ ylab ("Nascimentos
Prematuros”) + xlab("Anos”)

#Grafico em %

tabelaAnosPPerc <-c (Ano=1989:2019)

tabelaNascimentosPPerc <-¢ (NascimentosPPerc =

c(13,12,11,09, 08,08, 06, 07, 07,07, 06, 06, 06, 06, 07, 07, 07, 08, 09, 09, 09, 08, 07, 08, 08, 08, 08, 08, 08, 08, 08

)

tabelaDadosPerc <- data. frame (tabelaAnosPPerc, tabe|aNascimentosPPerc)

tabelaDadosPerc

gegplot (tabelaDadosPerc, aes (x=tabelaAnosPPerc , y=tabelaNascimentosPPerc))+ geom_line(color="red”)+
scale_y_continuous (I imits = ¢(0, 100)) + ylab(“Nascimentos Prematuros (%)”) + xlab(“Anos”)

#Estatistica descritiva NP
summary (tabelaNascimentosP)
windowsFonts (A = windowsFont (“Times New Roman”))
hist (tabelaNascimentosP, main="Frequéncia de NP em Portugal no periodo entre 1989 e 2019”, xlab="N° de NP
registados”
col="1ightgrey”, family="A")

#Testar a normalidade (série original NP)
qanorm (tabe | aNascimentosP)
decompose (tabe | aNascimentosP)

shapiro. test (tabelaNascimentosP)
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#Analise estacionaridade

acftab <- acf(tabelaNascimentosP) #fautocorrelacdo

pacftab <- pacf (tabelaNascimentosP) #autocorrelagdo parcial
acf (tabelaNascimentosP, |ag=5, p|=FALSE)

#Analise da estacionaridade (Série original NP)

testdf0 <- ur.df (tabelaNascimentosP, type="drift”)

summary (testdf0)

testpp0 <- ur.pp (tabelaNascimentosP, model="constant”, type="7-tau”, lags="short”)
summary (testpp)

testkpssO <-ur. kpss (tabelaNascimentosP, type="tau”, lags="short”)

summary (testkpss0)

#FAC e FACP
acf (tabelaNascimentosP)
pacf (tabelaNascimentosP)

#FAC e FACP - valores por lag

acf_valuesP = acf (tabelaNascimentosP, plot=F)
acf_valuesP

pacf_valuesP = pacf (tabelaNascimentosP, plot=F)
pacf_valuesP

#Ajustar um modelo auto ARIMA
tabelaDadosmode |P2 <- auto. arima (tabelaNascimentosP, ic="aic”, trace=TRUE)

#Estimar modelos ARIMA
arima(tabelaNascimentosP, order = ¢(2, 0,0))

summary (ar ima (tabelaNascimentosP, order = ¢(0, 1, 0)))
BIC (ar ima (tabe|aNascimentosP, order = ¢ (0, 1, 0)))

#Melhor modelo: ARIMA (2,0, 0)
ar ima(tabelaNascimentosP, order = ¢ (2, 0, 0))
summary (ar ima (tabe laNascimentosP, order = ¢ (2, 0, 0)))

cor (arima(tabelaNascimentosP, order = ¢(2, 0, 0)))

#Analise de residuos

tsdiag (arima (tabelaNascimentosP, order = ¢(1,0,0)))

shapiro. test (residuals (arima (tabelaNascimentosP, order = ¢(1,0,0))))
checkresiduals (arima (tabelaNascimentosP, order = ¢(1,0,0)))

Box. test (residuals (arima(tabelaNascimentosP, order = ¢(1,0,0))), lag=14, type=c ("Box-Pierce”))

#Significancia dos parametros
confint (ar ima (tabelaNascimentosP, order = ¢(1,0,0)))

#Validar o modelo
Box. test (tabelaDadosmode | $residuals, lag=2, type="Ljung-Box”)

#Analise dos residuos

plot (residuals (tabelaDadosmodel))
acf (residuals (tabelaDadosmodel))
pacf (residuals (tabelaDadosmodel))



ganorm (residuals (tabelaDadosmodel))
checkresiduals (arima (tabelaNascimentosP, order = ¢(1,0,0)))
tsdiag (arima (tabelaNascimentosP, order = ¢(1,0,0)))

#Forecast - Previsdo NP

#Forecast out of sample

autoplot (forecast (ar ima (tabelaNascimentosP, order = ¢(1,0,0)), level=c(90), h=4)) +
scale_y_continuous (Iimits = ¢(0, 15000))+ labs(y = “N° de Nascimentos Prematuros”, x = “Anos”)
forecast (ar ima (tabelaNascimentosP, order = ¢ (1,0,0)), level=c(95), h=4)

accuracy (ar ima (tabelaNascimentosP, order = ¢(1,0,0)), level=c(95), h=4)

#Forecast in sample

forP <- window (tabelaNascimentosP, start=1, end=26)

forecast (ar ima (forP, order=c(1,0,0)), level=c (90), h=4)

f_in_sample <- forecast (arima(forP, order=c(1,0,0)), level=c(95), h=4)

accuracy (forecast (arima (forP, order=c(1,0,0)), level=c (95), h=4))

autoplot (forecast (arima (forP, order=c(1,0,0)), level=c (95), h=4), PI=FALSE)+ labs(y = “N° de Nascimentos
Prematuros”, x = “Anos”)

accuracy (forecast (arima (forP, order=c(1,0,0)), level=c (95), h=15))

# Forecast NP — Alisamento Exponencial
ses (forP, h=4, level = ¢(95))

autoplot (ses (tabelaNascimentosP, h=4))
aeP <- ets(forP, "ANN")

aeP

accuracy (ses (forP, h=4))

# Forecast NP - Médias Méveis

rm <- rolImean (tabelaNascimentosP, k=2)

rm

accuracy (rol Imean (tabelaNascimentosP, k=5))
autoplot. zoo (rol Imean (tabelaNascimentosP, k=5))
mae (rol Imean (tabelaNascimentosP, k=5))

# NASCIMENTOS DE BAIXO0 PESO

tabelaAnosBP <-c (Ano=1989:2019)
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tabelaNascimentosBP <-c(Nascimentos = ¢ (6416, 6526, 6494, 6165, 6756, 6658, 6446, 7051
7384, 7639, 8568, 8421
8097, 8386, 8271, 8290, 8204, 8012, 8017, 8008, 8124, 8416, 8135, 7644, 7165, 7163, 7590, 7550, 7667, 7804, 7694))

#data frame tabelaDados
tabelaDadosBP <- data. frame (tabelaAnosBP, tabelaNascimentosBP)
tabelaDados

ttgrafico da ST

plot (tabelaDadosBP, type="1", x|ab="Anos”, ylab="Nascimentos de Baixo Peso”, ylim=c (0, 10000))
ggplot (tabelaDadosBP, aes (x=tabe | aAnosBP

, y=tabelaNascimentosBP))+geom_ | ine (color="red”)+scale_y_continuous (I imits=c (0, 10000)) +
ylab ("Nascimentos de Baixo Peso”) + xlab(”"Anos”)

#Grafico em %

tabelaAnosBPPerc <-c (Ano=1989:2019)

tabelaNascimentosBPPerc <-c (NascimentosBPPerc =

¢ (05, 06, 06, 05, 06, 06, 06, 06, 07,07, 07,07, 07.2,07.3,07.4,07.6,07.5,07.6,07.8,07.7,08.2,08.3,08.4,08.5,08.7,0
8.7,08.9,08.7,08.9,09.0,08.9))

tabelaDadosBPPerc <- data. frame (tabelaAnosBPPerc, tabelaNascimentosBPPerc)

tabelaDadosBPerc

ggplot (tabelaDadosBPPerc, aes (x=tabe | aAnosBPPerc , y=tabe|aNascimentosBPPerc))+ geom_line(color="red”)+

”

scale_y _continuous (limits = ¢(0, 100)) + ylab(“Nascimentos Baixo Peso (%)) + xlab (“Anos”™)

#Estatistica descritiva
summary (tabe |aNasc imentosBP)
decompose (tabe |l aNascimentosBP)
windowsFonts (A = windowsFont (“Times New Roman™))
hist (tabelaNascimentosBP, main="Frequéncia de NBP em Portugal no periodo entre 1989 e 2019”, xlab="N° de
NBP registados”
col="1ightgrey”, family="A")

#Testar a normalidade (série original NBP)
ggnorm (tabe | aNascimentosBP)
decompose (tabe | aNasc imentosBP)

shapiro. test (tabelaNascimentosBP)

#Anal ise da autocorrelacgéo

acftab <- acf (tabelaNascimentosBP) #autocorrelacdo

pacftab <- pacf (tabelaNascimentosBP) #autocorrelacdo parcial
acf (tabelaNascimentosBP, lag=5, p|=FALSE)

#Analise da estacionaridade — Série original NBP

testdfBP <- ur. df (tabelaNascimentosBP, type="drift”)

summary (testdfBP)

testppBP <- ur.pp(tabelaNascimentosBP, model="constant”, type="7-tau”, lags="short”)
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summary (testppBP)
testkpssBP <-ur. kpss (tabelaNascimentosBP, type="tau”, lags="short”)
summary (testkpssBP)

#FAC e FACP
acf (tabelaNascimentosBP)
pacf (tabelaNascimentosBP)

#FAC e FACP - valores por lag

acf_valuesBP = acf (tabelaNascimentosBP, plot=F)
acf_valuesBP

pacf_valuesBP = pacf (tabelaNascimentosBP, plot=F)
pacf_valuesBP

#Diferenciacdo — 1 diferenciagdo NBP

diffBP <- diff (tabelaNascimentosBP, differences =1)
tabelaNascimentosBPdiff = ts(diff (tabelaNascimentosBP, differences =1))
plot (tabelaNascimentosBPdiff)+ geom_line(color="red”)

#Analise estacionaridade — 1 diferenciagdo (2 opcao)
testdfBP <- ur.df (diffBP, type="drift”)

summary (testdfBP)

testppBP <- ur.pp(diffBP, model="constant”, type="Z-tau”, lags="short”)
summary (testppBP)

testkpssBP <-ur. kpss (diffBP, type="tau”, lags="short”)

summary (testkpssBP)

#FAC e FACP (Série diferenciada)
acf (diffBP)
pacf (diffBP)

#FAC e FACP - valores por lag (Série diferenciada)
acf_valuesdiffBP = acf (diffBP, plot=F)
acf_valuesdiffBP

pacf_valuesdiffBP = pacf (diffBP, plot=F)
pacf_valuesdiffBP

#Ajustar um modelo auto ARIMA
tabelaDadosmode |di ffBP <- auto. arima (diffBP, ic="aic”, trace=TRUE)

#Estimar modelos ARIMA (d=1)
arima(tabelaNascimentosBP, order = ¢ (2, 1, 2))

summary (ar ima (tabelaNascimentosBP, order = ¢ (2, 1, 2)))
BIC (ar ima (tabe|laNascimentosBP, order = ¢ (2, 1, 2)))

#Melhor modelo: ARIMA (2,1,2)
arima(tabelaNascimentosBP, order = ¢ (2, 1, 2))
summary (ar ima(diffBP, order = ¢ (2, 1, 2)))

#Significancia dos parametros
confint (ar ima(tabelaNascimentosBP, order = ¢(2,1,2)))

#Analise de resfduos
tsdiag(arima (tabelaNascimentosBP, order = ¢(2,1,2)))
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shapiro. test (residuals (arima (tabelaNascimentosBP, order = ¢(2,1,2))))
Box. test (residuals (arima (tabelaNascimentosBP, order = ¢(2,1,2))), type=c ("L jung-Box”))
checkresiduals (arima (tabelaNascimentosBP, order = ¢(2,1,2)))

#Forecast NBP

autoplot (forecast (ar ima (tabelaNascimentosBP, order = ¢(2,1,2)), level=c(95), h=4)) +
scale_y_continuous (limits = ¢(0, 10000)) + labs(y =
forecast (ar ima (tabelaNascimentosBP, order = ¢ (2,1,2)), level=c (90), h=4)

accuracy (forecast (ar ima (tabelaNascimentosBP, order = ¢(2,1,2)), level=c (95), h=4))

#Forecast in sample

forBP <- window (tabelaNascimentosBP, start=1, end=26)

forecast (ar ima (forBP, order=c (2, 1,2)), level=c (90), h=4)

fBP_in_sample <- forecast (arima (forBP, order=c(2, 1,2)), level=c (95), h=4)
accuracy (forecast (arima (forBP, order=c (2, 1,2)), level=c (95), h=4))

# Forecast BP - Alisamento Exponencial
ses (forBP, h=4, level = ¢ (90, 95))
autoplot (ses (forBP, h=4), yl im=c (0, 10000) )
aeBP <- ets (forBP, “ANN")

aeBP

accuracy (ses (forBP, h=4))

# Forecast NBP — Médias Moveis

rmBP <- rol Imean (tabelaNascimentosBP, k=2)

rmBP

accuracy (rol Imean (tabelaNascimentosBP, k=2))

autoplot. zoo (rol Imean (tabelaNascimentosBP, k=b), y | im=c (0, 10000) )

# NASCIMENTOS DE MUITO BAIXO PESO

tabelaAnosMBP <-c (Ano=1989:2019)
tabelaNascimentosMBP <-c (NascimentosMBP = ¢ (611, 736, 651, 682, 778
892, 921, 974, 1183, 1123

997, 1053, 996, 1020, 1037, 1011, 1070, 1084, 1176, 1215, 1138, 1148, 1025, 1025, 1106, 1118, 1116, 985, 912))

#data frame tabelaDados

“N° de Nascimentos de Baixo Peso”

X = “Anos”)

157,

760,
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tabelaDadosMBP <- data. frame (tabelaAnosMBP, tabe|aNascimentosMBP)
tabe [aDadosMBP

ttgrafico da ST NMBP

plot (tabelaDadosMBP, type="1", x|ab="Anos”, ylab="Nascimentos de Muito Baixo Peso”, ylim=c (0, 5000))
ggplot (tabe | aDadosMBP, aes (x=tabe | aAnosMBP

, y=tabelaNascimentosMBP) ) +geom_I ine (color="red”) +scale_y_continuous (| imits=c (0, 5000))

#Grafico em %

tabelaAnosMBPPerc <-c(Ano=1989:2019)

tabelaNascimentosMBPPerc <-c (NascimentosMBPPerc =
¢(0.50.6,0.6,0.6,0.7,0.7,0.7,0.8,0.8,0.9,1.0,0.9,0.9,0.9,0.9,0.9,0.9,1.0,1.0,1.0,1.2,1.2,1.2,1.3,1.2,1
2,1.3,1.3,1.3))

tabelaDadosMBPPerc <- data. frame (tabelaAnosMBPPerc, tabelaNascimentosMBPPerc)

tabe laDadosMBPPerc

gegplot (tabelaDadosMBPPerc, aes (x=tabe|aAnosMBPPerc , y=tabelaNascimentosMBPPerc))+ geom_line (color="red”)+
scale_y_continuous (Iimits = ¢(0, 100)) + ylab(“Nascimentos de Muito Baixo Peso (%)”) + xlab(“Anos”)

#Estatistica descritiva
summary (tabe |aNascimentosMBP) windowsFonts (A = windowsFont (“Times New Roman™))
hist (tabelaNascimentosMBP, main="Frequéncia de NMBP em Portugal no periodo entre 1989 e 2019”, xlab="N°
de NMBP registados”
col="1ightgrey”, family="A")

#Testar a normalidade (série original)
ganorm (tabe | aNascimentosMBP)
decompose (tabe |l aNascimentosMBP)
shapiro. test (tabelaNascimentosMBP)

#Analise da autocorrelagéo

acftab <- acf (tabelaNascimentosMBP) #autocorrelacao

pacftab <- pacf (tabelaNascimentosMBP) #autocorrelacdo parcial
acf (tabelaNascimentosMBP, |ag=5, p |=FALSE)

#Analise da estacionaridade (Série original MBP)

testdfMBP <- ur.df (tabelaNascimentosMBP, type="drift”)

summary (testdfMBP)

testppMBP <- ur.pp (tabelaNascimentosMBP, model="constant”, type="7-tau”, lags="short”)
summary (testppMBP)

testkpssMBP <-ur.kpss(tabelaNascimentosMBP, type="tau”, lags="short”)

summary (testkpssMBP)

#FAC e FACP
acf (tabelaNascimentosMBP)
pacf (tabelaNascimentosMBP)

#FAC e FACP - valores por lag

acf_valuesMBP = acf (tabelaNascimentosMBP, plot=F)
acf_valuesMBP

pacf_valuesMBP = pacf (tabelaNascimentosMBP, plot=F)
pacf_valuesMBP

#Diferenciagao — 1 diferenciagio
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diffMBP <- diff (tabelaNascimentosMBP, differences =1)

tabe laNascimentosMBPdiff = ts(diff (tabelaNascimentosMBP, differences =1))
qgnorm (tabe |l aNascimentosMBPd i ff)

plot (tabelaNascimentosMBPdiff)

#FAC e FACP (Série diferenciada)
acf (di ffMBP)
pacf (diffMBP)

#FAC e FACP - valores por lag (Série diferenciada)
acf_valuesdiffMBP = acf (diffBP, plot=F)
acf_valuesdiffMBP

pacf_valuesdiffMBP = pacf (diffBP, plot=F)
pacf_valuesdiffMBP

#Analise estacionaridade — 1 diferenciagdo
testdfMBP <- ur.df (diffMBP, type="drift")

summary (testdfMBP)

testppMBP <- ur.pp (diffMBP, model="constant”, type="7-tau”, lags="short”)
summary (testppMBP)

testkpssBP <-ur. kpss (diffBP, type="tau”, lags="short”)

summary (testkpssBP)

#Ajustar um modelo auto ARIMA
tabelaDadosmode |di ffMBP <- auto. arima(diffMBP, ic="aic”, trace=TRUE)

#Estimar modelos ARIMA
arima(tabelaNascimentosMBP, order = ¢ (2, 1, 2))

summary (ar ima (tabelaNascimentosMBP, order = ¢ (2, 1, 2)))
BIC (ar ima (tabe|aNascimentosMBP, order = ¢ (2, 1, 2)))

#Me lhor modelo: ARIMA (2,1,2)
ar ima (tabelaNascimentosMBP, order = ¢ (2, 1, 2))
summary (ar ima (tabelaNascimentosMBP, order = ¢ (2, 1, 2)))

#duntar para a analise de resfduos
checkresiduals (arima (tabelaNascimentosMBP, order = ¢(2,1,2)))
tsdiag (arima (tabelaNascimentosMBP, order = ¢(2,1,2)))

#Significancia dos parametros
confint (ar ima (tabelaNascimentosMBP, order = ¢(2,1,2)))

#Forecast NMBP
autoplot (forecast (ar ima (tabelaNascimentosMBP, order = ¢(2,1,2)), level=c(95),h=4)) +

scale_y_continuous (I imits = ¢(0, 5000)) + labs(y = “N° de Nascimentos de Muito Baixo Peso”

forecast (ar ima (tabelaNascimentosMBP, order = ¢ (2, 1,2)), level=c (90), h=4)
accuracy (forecast (ar ima (tabelaNascimentosMBP, order = ¢(2,1,2)), level=c (95), h=4))

#Forecast in sample

forMBP <- window (tabelaNascimentosMBP, start=1, end=26)

forecast (ar ima (forMBP, order=c(2, 1, 2)), level=c (90), h=4)

fMBP_in_sample <- forecast (arima (forMBP, order=c (2,1, 2)), level=c(95), h=4)
accuracy (forecast (ar ima (forMBP, order=c (2, 1, 2)), level=c(95), h=4))

x = “Anos”)
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#t Forecast MBP — Al isamento Exponencial
ses (forMBP, h=4, level = ¢ (90, 95))
autoplot (ses (forMBP, h=4) , y | im=c (0, 5000) )
aeMBP <- ets (forMBP, “ANN")

aeMBP

accuracy (ses (forMBP, h=4))

# Forecast MBP — Médias M6veis

rmMBP <- rol Imean (tabelaNascimentosMBP, k=2)

rmMBP

accuracy (rol Imean (tabelaNascimentosMBP, k=5))

autoplot. zoo (rol Imean (tabelaNascimentosMBP, k=5), y| im=c (0, 5000) )
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