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Resumo

O sistema de vigilância di�aria da mortalidade (VDM), que monitoriza a mortalidade por

\todas as causas" em Portugal, est�a implementado no Departamento de Epidemiologia

(DEP) do Instituto Nacional de Sa�ude Dr. Ricardo Jorge (INSA) e foi desenvolvido em

parceria com o Instituto dos Registos e do Notariado (IRN) e com o Instituto de Gest~ao

Financeira e Equipamentos da Justi�ca (IGFEJ).

O sistema VDM tem como fun�c~ao a monitoriza�c~ao cont��nua e sistem�atica da mor-

talidade observada em Portugal, com o objetivo de detetar e estimar a magnitude do

impacte de epidemias, novas doen�cas, condi�c~oes clim�aticas extremas ou outros eventos

relacionados com a sa�ude. Este sistema �e visto como uma ferramenta estrat�egica para

a a�c~ao em sa�ude p�ublica. O tempo entre a ocorrência do �obito e a chegada dessa

informa�c~ao ao sistema �e crucial para a dete�c~ao atempada destes impactes na medida

em que, quanto maior �e o atraso na noti�ca�c~ao dos �obitos ao sistema VDM, maior ser�a

o tempo at�e �a dete�c~ao destes impactes.

O principal objetivo deste projeto foi o desenvolvimento de uma metodologia que

permita estimar diariamente o n�umero de �obitos ocorridos mas ainda n~ao noti�cados ao

VDM, atrav�es da modela�c~ao do atraso na noti�ca�c~ao dos mesmos e, tendo em vista, a

diminui�c~ao do tempo at�e �a dete�c~ao de impactes na mortalidade atrav�es da metodologia

proposta.

A informa�c~ao dispon��vel contabiliza um total de 593197 �obitos, correspondendo �a

informa�c~ao rececionada de Maio de 2008 a 20 de Janeiro de 2014. A metodologia que

se prop~oe para a concretiza�c~ao dos objetivos assenta na utiliza�c~ao do estimador pontual:

M̂t;i =
mt;i

p̂i
; i = 1; :::; 14 ,

onde p̂i �e a probabilidade estimada de um �obito ser noti�cado com um atraso igual ou

inferior a i dias, mt;i o n�umero de �obitos ocorridos a dia t e noti�cados com atraso igual

ou inferior a i dias e Mt;i o n�umero total de �obitos ocorridos a dia t com a informa�c~ao

rececionada at�e i dias depois. A estima�c~ao das probabilidades associadas aos v�arios dias

de atraso foi obtida atrav�es de modelos de regress~ao log��stica, tendo como covari�aveis:

o dia de semana de morte, ser feriado no dia da morte, ser feriado no dia da previs~ao e

ser feriado nos k dias anteriores �a previs~ao, com k = 1; :::; 4 e para i < 5, k = 1; :::; i�1.

Todas as vari�aveis mostraram ser signi�cativas para explicar pelo menos um dos atrasos.



O desempenho da metodologia foi avaliado atrav�es de valida�c~ao cruzada em duas

fases: a primeira ajustando os modelos aos dados at�e 2011 e implementando a metodo-

logia para 2012 e a segunda, ajustando os modelos aos dados at�e 2012 e implementando

a metodologia para 2013. Esta escolha deve-se �a ocorrência de dois eventos relacio-

nados com excesso de mortalidade nestes anos, epidemia de gripe em 2012 e onda de

calor em 2013.

A metodologia foi capaz de produzir estimativas com qualidade, ou seja, com um

erro relativo mediano inferior a 10%, quando se teve acesso a pelo menos um dia de

informa�c~ao. Na pr�atica, corresponde aos momentos de previs~ao em que pelo menos um

dos dias anteriores ao dia da previs~ao foi um dia �util. A metodologia tamb�em permitiu

diminuir o tempo at�e �a dete�c~ao do in��cio do excesso de mortalidade durante os dois

eventos em estudo comparativamente com o sistema atual. O in��cio de excesso de

mortalidade durante a epidemia de gripe em 2012 e durante a onda de calor em 2013

foi detetado, atrav�es da metodologia, 7 e 6 dias mais cedo, respetivamente.

�E absolutamente essencial durante per��odos de eventos relacionados com a sa�ude

contar com informa�c~ao atualizada sobre a mortalidade. A metodologia proposta mostrou

ser capaz de estimar diariamente a mortalidade em Portugal, tendo acesso a pelo menos

um dia de informa�c~ao, contribuindo para a redu�c~ao do tempo at�e �a dete�c~ao de excesso

de mortalidade. Desta forma, a dete�c~ao de impactes destes eventos em tempo real

permite que a tomada de a�c~oes de mitiga�c~ao seja mais atempada.

Palavras-chave: Nowcasting, Sistema de Vigilância di�aria da Mortalidade, Re-

gress~ao Log��stica.
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Abstract

The daily mortality surveillance system (VDM) which monitors the observed \all

cause" mortality in Portugal is centered in the Epidemiology Department of the National

Health Institute Dr. Ricardo Jorge (INSA). This system was developed jointly with the

Institute of Registries and Notaries (IRN) and the Institute of Financial Management

and Equipment of Justice (IGFEJ).

The VDM system aims to detect and estimate the magnitude of deaths caused by

new diseases epidemics, extreme weather conditions or other health-related events. This

system is considered as an important tool for public health action.

The time lag between the onset of health-related event (excess deaths) and its

detection by the VDM system is crucial for early detection of impacts on mortality,

to the extent that, the greater the reporting delay of deaths to the VDM system, the

greater the time until its detection.

The main aim of this project is to develop a method to estimate (nowcast), on a

daily basis, the number of deaths occurred but not yet reported to the VDM system, by

adjusting for reporting delay. The proposed method should therefore be able to reduce

the time until the detection of the onset-related event by the VDM system.

The developed method updates the expected number of deaths on day t, being the

total number of deaths occured on day t estimated at day t + i given by:

M̂t;i =
mt;i

p̂i
; i = 1; :::; 14 ,

where p̂i is the estimated probability that a death ocurred at day t is reported until day

t + i and mt;i is the number of deaths on day t reported to the system until day t + i .

Logistic regression models were used to estimate probabilities associated with delays

using the binary variables as covariates: weekday of death, occurence of a public holiday

at day of death, on prediction day and k days prior to prediction day, k = 1; :::; 4; for

i < 5 , k = 1; :::; i �1 . All variables have shown to be statistically signi�cant to explain

at least one of the delays.

Performance of the developed method was evaluated in two phases. In the �rst one

by adjusting models to data from 2008 to 2011 and implementing the developed method

for 2012. In the second one by adjusting models to data by 2012 and implementing the

proposed method for 2013. The choice is due to the occurrence of two health-related



events, inuenza epidemic in 2012 and the heat wave in 2013. Available information

accounts for a total of 593197 deaths.

This method was able to produce estimates with a median relative error lower than

10%, if it had access to at least one day of information. In practice, it corresponds to

prediction moments when at least one day contributing to the estimate was a working

day. This method also allowed to reduce the time between the onset of health-related

event and its detection by the VDM system. The �rst day of excess mortality during

the inuenza epidemic in 2012 and during the heat wave in 2013 was detected 7 and 6

days earlier, respectively, using the method proposed.

Therefore, the proposed method was able to estimate the number of deaths in

Portugal, having acess at least to one day of information, and reduce substancially the

time between the onset of health-related event and its detection by the VDM system. It

is therefore considered to be absolutely essential during periods of health-related events

rely on updated mortality infomation. Thus, the detection in real time of these impacts

on mortality allows mitigation actions to be taken timely.

Key-words: Nowcasting, Daily Mortality Surveillance System, Logistic Regression.
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CAP�ITULO 1

Introdu�c~ao

1.1 Enquadramento e Estado da arte

O Departamento de Epidemiologia (DEP) do Instituto Nacional de Sa�ude Dr. Ri-

cardo Jorge (INSA) ocupa-se da realiza�c~ao de estudos epidemiol�ogicos sobre o estado

de sa�ude e doen�ca da popula�c~ao Portuguesa e contribui para a concretiza�c~ao da fun�c~ao

de \Observat�orio Nacional de Sa�ude" do INSA. �E neste contexto que s~ao desenvol-

vidas atividades de vigilância epidemiol�ogica, como a Vigilância Di�aria da Mortalidade

(VDM), que monitoriza a mortalidade por \todas as causas" em Portugal. Este sistema

de vigilância foi desenvolvido em parceria com o Instituto dos Registos e do Notariado

(IRN) e com o Instituto de Gest~ao Financeira e Equipamentos da Justi�ca (IGFEJ).

Genericamente, um sistema de vigilância em sa�ude p�ublica �e de�nido pela recolha,

an�alise, interpreta�c~ao e dissemina�c~ao, sistem�atica e cont��nua, da informa�c~ao relativa

a um evento relacionado com a sa�ude [1]. A dissemina�c~ao da informa�c~ao proveniente

destes sistemas pode ser usada para a a�c~ao imediata em sa�ude p�ublica, formula�c~ao de

hip�oteses de investiga�c~ao ou para o planeamento e avalia�c~ao de programas [1].

Deste modo, o sistema VDM tem como fun�c~ao a monitoriza�c~ao cont��nua e sis-

tem�atica da mortalidade observada em Portugal, com o objetivo de detetar e estimar a

magnitude do impacte de epidemias, novas doen�cas, condi�c~oes clim�aticas extremas ou

outros eventos relacionados com a sa�ude.

A mortalidade �e um indicador muito poderoso em sa�ude p�ublica, pois representa o
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CAP�ITULO 1. INTRODUC� ~AO

desfecho mais s�erio que pode resultar de um evento relacionado com a sa�ude [2]. Sendo

a mortalidade por todas as causas um indicador uniforme e provavelmente o �unico

indicador compar�avel entre os v�arios pa��ses da Europa [2], est�a em desenvolvimento,

desde 2008, um projeto que visa implementar um sistema de vigilância da mortalidade

que funcione a n��vel Europeu (EuroMOMO), no qual Portugal est�a envolvido.

Uma das caracter��sticas mais importantes nos sistemas de vigilância em sa�ude p�ublica

�e denominada por Timeliness. Genericamente, �e de�nido pelo tempo associado �a pas-

sagem da informa�c~ao entre as v�arias etapas de um sistema de vigilância, que podem ir

desde a ocorrência do evento em observa�c~ao pelo sistema at�e �a tomada de a�c~ao [1].

Para o sistema VDM, a caracter��stica timeliness pode ser avaliada pelo tempo entre a

ocorrência de impactes na mortalidade e a dete�c~ao dos mesmos pelo sistema, j�a que

o objetivo deste sistema �e o de detetar estes impactes. Dado isto, quanto maior �e o

atraso na noti�ca�c~ao dos �obitos ao sistema VDM, que �e medido pelo tempo entre a

ocorrência do �obito e a chegada dessa informa�c~ao ao sistema, maior ser�a o tempo at�e

�a dete�c~ao destes impactes, sendo ent~ao crucial para determinar o timeliness do sistema

VDM.

O referido atraso na noti�ca�c~ao dos �obitos �e um problema comum na vigilância

di�aria da mortalidade por toda a Europa, sendo deste modo de grande importância o

desenvolvimento de m�etodos que permitam estimar os �obitos ocorridos mas ainda n~ao

noti�cados ao sistema de vigilância[3]. Estes m�etodos s~ao denominados por nowcasting

que �e, por de�ni�c~ao, o m�etodo de prever o presente, o futuro pr�oximo ou o passado

recente, com informa�c~ao incompleta proveniente de sistemas de recolha cont��nua e

sistem�atica de informa�c~ao [4].

Em Portugal, identi�car as principais causas do atraso na noti�ca�c~ao passa essenci-

almente por conhecer o processo de registo de um �obito, j�a que a noti�ca�c~ao dos �obitos

s�o se processa ap�os o registo dos mesmos. Dado isto, �e importante referir que o registo

deve ser efetuado 48 horas ap�os o falecimento ou ap�os o cad�aver ter sido encontrado

e/ou autopsiado [5]. A circunstância da ocorrência do �obito �e importante na medida em

que cad�averes encontrados tardiamente e/ou submetidos a aut�opsia s~ao registados com

maior atraso. Do mesmo modo, as mortes ocorridas fora do pa��s tamb�em podem ser

registadas com maior atraso j�a que apenas alguns consulados Portugueses têm imple-

mentado o Sistema Integrado do Registo e Identi�ca�c~ao Civil (SIRIC). Outro potencial

motivo de atraso prende-se com o facto de o registo apenas poder ser efetuado em dias

�uteis, com exce�c~ao de algumas conservat�orias que permitem registos ao s�abado, e por

isso, o n�umero de registos efetuados ao �m-de-semana e em feriados �e residual ou at�e

nulo.
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�E absolutamente essencial durante per��odos de ocorrência de eventos relacionados

com excesso de mortalidade contar com informa�c~ao atualizada sobre a mortalidade.

Desta forma, impactes destes eventos s~ao detetados em tempo real, tornando poss��vel

o acompanhamento da tendência epidemiol�ogica dos mesmos e a tomada de a�c~oes de

mitiga�c~ao atempada.

1.2 O Sistema de Vigilância Di�aria da Mortalidade em Por-

tugal

O sistema VDM come�cou com a necessidade de se avaliar rapidamente o impacte

da onda de calor de 2003 na mortalidade em Portugal e est�a ativo desde ent~ao. A

tomada de a�c~oes de mitiga�c~ao em sa�ude p�ublica tende a esperar pela con�rma�c~ao de

impactes na popula�c~ao e assim que essa evidência era obtida, era demasiado tarde para

agir. Dado esta situa�c~ao, tornou-se indispens�avel criar uma ferramenta que pudesse

providenciar evidência de impactes em tempo �util [6].

O primeiro sistema em 2003, um sistema de teste, contava apenas com a informa�c~ao

proveniente de 31 conservat�orias do registo civil, contabilizando apenas 40% da mor-

talidade em Portugal. A primeira vers~ao do VDM foi lan�cada em 2004 contando com

informa�c~ao proveniente de 67 conservat�orias: as 31 conservat�orias iniciais juntamente

com uma amostra aleat�oria de 36 conservat�orias. Este sistema esteve operacional de

2004 a 2007. A informa�c~ao trocada consistia apenas no n�umero de �obitos registados

por conservat�oria (total e apenas maiores que 75 anos). A informa�c~ao era enviada para

o DEP atrav�es de chamadas telef�onicas e fax, requerendo 6 a 7 pessoas diariamente

para recolherem estes dados. Apenas as conservat�orias que estavam informatizadas

usavam como meio de troca de informa�c~ao o e-mail. Esta informa�c~ao era trocada ape-

nas durante o per��odo de ver~ao e era enviado um boletim todos os dias �uteis da semana

para os seguintes parceiros: Dire�c~ao Geral de Sa�ude (DGS), Autoridade Nacional de

Prote�c~ao Civil (ANPC) e para o Minist�erio da Sa�ude. Em 2005 foi decidido prolongar

a recolha desta informa�c~ao para todo o ano.

O sistema atual, totalmente automatizado, est�a ativo desde 2007. Foi poss��vel

devido a uma mudan�ca t�ecnica no Minist�erio da Justi�ca, atrav�es de um sistema chamado

SIRIC (Sistema Integrado de Registos de Identi�ca�c~ao Civil) que centraliza a informa�c~ao

proveniente de todas as conservat�orias.

O SIRIC conta com a informa�c~ao do Instituto dos Registos e do Notariado e foi

implementado pelo Instituto das Tecnologias de Informa�c~ao na Justi�ca (ITIJ), atual-
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mente o Instituto de Gest~ao Financeira e Equipamentos da Justi�ca. Em meados de

2006, o IRN pediu ao DEP que se testasse uma vers~ao automatizada do sistema VDM

usando a informa�c~ao recolhida pelo SIRIC, apesar de nessa altura apenas metade das

conservat�orias existentes em Portugal reportarem ao sistema (as conservat�orias infor-

matizadas). Os dois sistemas funcionaram em simultâneo de Setembro de 2006 a Maio

de 2007 mas em Junho de 2007 j�a todas as conservat�orias reportavam ao SIRIC. Atu-

almente, a troca de informa�c~ao �e efetuada atrav�es de apenas um e-mail que cont�em a

informa�c~ao que chega ao SIRIC no dia anterior. Apenas alguma informa�c~ao associada

aos �obitos �e enviada: a data de morte, data de nascimento, sexo e o c�odigo geogr�a�co

do local de registo do �obito. O e-mail �e enviado pelo IGFEJ para o DEP diariamente,

incluindo feriados e �ns-de-semana. O Boletim da vigilância di�aria da mortalidade �e

enviado todos os dias �uteis atrav�es de e-mail para a DGS, ANPC e Minist�erio da Sa�ude,

onde s~ao apresentados gr�a�cos da s�erie temporal da mortalidade para Portugal, Portu-

gal Continental e por regi~ao (NUTS II de 2002). Tamb�em �e divulgado o n�umero de

�obitos noti�cados ao sistema at�e ao dia da emiss~ao do boletim para os �ultimos 14 dias.

1.3 Objetivos

O principal objetivo deste projeto �e o desenvolvimento de uma metodologia que

permita estimar diariamente o n�umero de �obitos ocorridos mas ainda n~ao noti�cados na

totalidade ao sistema de vigilância di�aria da mortalidade em Portugal, atrav�es da mo-

dela�c~ao do atraso na noti�ca�c~ao dos mesmos. O objetivo secund�ario �e a diminui�c~ao do

tempo at�e �a dete�c~ao de impactes na mortalidade atrav�es da metodologia proposta. Para

concretiza�c~ao dos objetivos descritos em cima, foram realizadas as seguintes tarefas:

1. Breve revis~ao dos m�etodos utilizados para o nowcasting em sistemas de vigilância,

com principal interesse em sistemas de vigilância da Mortalidade;

2. Desenvolvimento da metodologia estat��stica adequada �a solu�c~ao do problema e

que cumpra os objetivos do projeto.

3. An�alise explorat�oria dos dados da mortalidade;

4. Descri�c~ao da implementa�c~ao da metodologia;

5. Avalia�c~ao do desempenho da metodologia.
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1.4 Nowcasting em sistemas de vigilância da mortalidade

A aplica�c~ao destes m�etodos na �area da vigilância da sa�ude passa, essencialmente,

pela dete�c~ao e acompanhamento em tempo real de impactes provocados por eventos

relacionados com a sa�ude.

Alguns exemplos destas aplica�c~oes s~ao os trabalhos desenvolvidos para o nowcasting

das hospitaliza�c~oes durante a pandemia de gripe A/H1N1 nos pa��ses baixos em 2009 [7],

para o nowcasting da taxa de incidência semanal de s��ndroma gripal e da probabilidade

da atividade gripal estar em estado epid�emico em Portugal [4], e para o nowcasting da

mortalidade durante a onda de calor em Inglaterra e no pa��s de Gales em Junho de 2011

[8].

Existem poucos estudos relativamente �a aplica�c~ao destes m�etodos em sistemas de

vigilância da mortalidade. Pouca aten�c~ao tem sido dada ao desenvolvimento destas

metodologias no âmbito destes sistemas e mais desenvolvimento nesta �area seria de

grande benef��cio [3]. Um estudo conduzido pelo projeto EuroMOMO em 2008, com o

objetivo de se efetuar um levantamento sobre os sistemas de vigilância da mortalidade

pela Europa, refere que apenas 11 dos 32 pa��ses haviam analisado o atraso na noti�ca�c~ao

dos �obitos [9]. N~ao �e referido se estes pa��ses corrigem efetivamente a estimativa da

mortalidade para os atrasos na noti�ca�c~ao.

O sistema de vigilância da mortalidade da Esc�ocia, automatizado desde 2009, utiliza

um fator de corre�c~ao baseado na fun�c~ao de distribui�c~ao emp��rica dos atrasos, agrupada

em quatro categorias: dias �uteis, s�abados, domingos e feriados [3]. Os autores apenas

apresentam os c�alculos para a corre�c~ao da mortalidade por sexo e grupo et�ario. O

n�umero total de mortes ocorridas a dia t � i (0 < i < 13), para o grupo et�ario a e sexo

s, estimado a dia t, �e dado por:

Cisat =
Rsati

Dd(t�i);g(a;s);w(i)
(1.1)

onde Rsati �e o n�umero de mortes ocorridas a dia t � i que foram noti�cadas at�e dia t,

Dd(t�i);g(a;s);w(i) a propor�c~ao esperada de mortes noti�cadas em w(i) dias �uteis ap�os

dia t � i , para o dia de semana apropriado d(t � i) (dia �util, s�abado, domingo ou

feriado). Desta forma, assumem que o atraso na noti�ca�c~ao �e homog�eneo para os

�obitos ocorridos em dias �uteis. Os autores referem tamb�em que o m�etodo utilizado

poderia bene�ciar se as corre�c~oes para os atrasos fossem modeladas por distribui�c~oes

probabil��sticas.

O projeto EuroMOMO tamb�em corrige os �obitos observados para o atraso na no-
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ti�ca�c~ao. O m�etodo utilizado pressup~oe que a propor�c~ao de mortes registadas durante

um certo per��odo �e proporcional ao n�umero de dias que as administra�c~oes est~ao aber-

tas. Para cada semana, as propor�c~oes de mortes j�a registadas �a data de agrega�c~ao

s~ao calculadas e modeladas em fun�c~ao do n�umero de dias que as administra�c~oes estive-

ram fechadas e uma tendência, atrav�es de um modelo linear generalizado (distribui�c~ao

binomial)[10]. Posteriormente, o total da mortalidade �e modelado usando a propor�c~ao

estimada referida acima e o n�umero de mortes j�a noti�cadas, atrav�es de um modelo

linear generalizado (distribui�c~ao Poisson). O n�umero de mortes corrigidas para o atraso

�e ent~ao prevista para um determinado per��odo. O m�etodo ter�a um bom desempenho

se a transmiss~ao da informa�c~ao for regular e \suave", mesmo que o atraso seja longo.

Se houver falta de informa�c~ao e transmiss~ao de informa�c~ao irregular, �e mais prov�avel

que o sistema produza uma mortalidade m�edia em vez de varia�c~oes esperadas. N~ao s~ao

apresentados detalhes mais t�ecnicos.

�E importante referir que este �ultimo m�etodo �e aplicado a dados semanais e n~ao a

dados di�arios, como �e o objeto deste projeto.

1.5 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho �e constitu��do por 7 cap��tulos e 1 anexo.

No atual cap��tulo �e feita uma breve introdu�c~ao ao tema, s~ao apresentados os obje-

tivos do projeto e os m�etodos utilizados para o nowcasting dos �obitos em sistemas de

vigilância da mortalidade nos estudos revistos.

No segundo cap��tulo �e apresentada a base dados original, as vari�aveis que se consi-

deraram analisar e a operacionaliza�c~ao das mesmas.

A metodologia que se prop~oe para o Nowcasting dos �obitos no sistema de vigilância

di�aria da mortalidade em Portugal e os m�etodos utilizados para a avalia�c~ao da mesma

s~ao apresentados no cap��tulo terceiro.

Os m�etodos utilizados para a modela�c~ao dos atrasos e para a avalia�c~ao dos mesmos

s~ao descritos no cap��tulo quarto e, no quinto cap��tulo s~ao apresentados os resultados

obtidos.

A discuss~ao, conclus~oes e desenvolvimentos futuros para o projeto s~ao ent~ao apre-

sentados no cap��tulo sexto.

Por �m, o Anexo cont�em os sum�arios dos modelos que n~ao foram apresentados

juntamente com os resultados.
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CAP�ITULO 2

Descri�c~ao dos dados

2.1 Base Dados

A quantidade de informa�c~ao que �e enviada relativamente aos �obitos �e reduzida.

Apenas se tem acesso �a data de ocorrência e registo do �obito e a alguma informa�c~ao

demogr�a�ca, como a data de nascimento, sexo e local do registo. Alguma desta in-

forma�c~ao �e posteriormente transformada pelo sistema VDM, criando nova informa�c~ao

como a idade e o local de registo por regi~ao NUTS III do �obito. A operacionaliza�c~ao da

informa�c~ao que chega diariamente ao sistema VDM est�a apresentada na tabela 2.1.

Tabela 2.1: Vari�aveis inclu��das na Base dados original
Descri�c~ao Vari�avel Tipo da vari�avel

N�umero de identi�ca�c~ao do �obito idObito Num�erico

Data de ocorrência do �obito dataOb Data

Data de registo do �obito data Data

C�odigo conservat�oria codConservatoria Num�erico

Descri�c~ao da conservat�oria descConservatoria Texto

C�odigo geogr�a�co da conservat�oria codGeo Num�erico

C�odigo NUTS III da conservat�oria codNut3 Num�erico

Data de nascimento data2 Data

Idade idade Num�erico

Sexo sexo Texto
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A data de rece�c~ao da informa�c~ao n~ao �e inclu��da na base dados original (BD) e visto

que �e com base nesta data que se ir�a calcular o atraso da noti�ca�c~ao dos �obitos, �e de

extrema importância que esta seja inclu��da na base dados com que se ir�a trabalhar.

O �cheiro enviado diariamente ao DEP consiste em registos individuais de �obitos que

chegaram �a base dados do SIRIC no dia anterior. A cada �cheiro est�a associada a data de

referência que diz repeito �a data de agrega�c~ao da informa�c~ao. A data de referência vem

indicada no e-mail enviado diariamente, que tem como anexo o �cheiro dos �obitos, e que,

posteriormente, �e atr��buida manualmente como nome de cada �cheiro. �E importante

salientar que a informa�c~ao que �e enviada em cada �cheiro para uma determinada data

de referência n~ao diz respeito apenas aos �obitos ocorridos e/ou registados nessa data,

ali�as, os �cheiros podem conter �obitos e/ou registos mais antigos. O �cheiro dos �obitos

�e sempre receccionado pelo DEP no dia seguinte �a data de referência.

At�e dia 3 de Janeiro de 2010 n~ao se tinha acesso �a data de referência dos �cheiros

informaticamente, e por isso, recorreu-se �a conta de e-mail do projeto para recolher

a informa�c~ao at�e essa data. Duplicou-se a base de dados original e reintroduziram-

se todos os registos com a respetiva data de referência. O �cheiro mais antigo dizia

respeito aos �obitos que integraram o SIRIC dia 7 de Maio de 2008 e, portanto, apenas

se tem informa�c~ao a partir desta data. A informa�c~ao foi agregada a dia 20 de Janeiro

de 2014. Esta base dados ser�a referida como Base dados de teste (BD teste).

Durante este processo detetaram-se �cheiros referentes a longos per��odos e n~ao

referentes a um �unico dia, como o habitual. Estes �cheiros vieram atualizar a informa�c~ao

de 2007 a 2009 que na altura n~ao foi enviada na totalidade. A informa�c~ao contida nestes

�cheiros n~ao foi inserida na BD teste, pois o c�alculo do atraso na noti�ca�c~ao destes

�obitos n~ao seria representativo do atraso real. Apesar de a mortalidade observada para

o per��odo de 7 de Maio de 2008 a 3 de Fevereiro de 2009 estar incompleta, �e poss��vel

calcular o atraso na noti�ca�c~ao dos �obitos que chegaram nos �cheiros di�arios e, que

desta forma, seguiram o procedimento atual.

2.2 Vari�aveis

2.2.1 Escolha das vari�aveis a incluir na an�alise

Nesta fase �e usual recorrer-se �a an�alise preliminar dos dados e a bibliogra�a existente

para a identi�ca�c~ao de vari�aveis que possam explicar a vari�avel de interesse.

Como foi apresentado na introdu�c~ao, pouca aten�c~ao foi dada ao desenvolvimento
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destas metodologias e, por isso, a informa�c~ao que pode ser retirada de estudos anteriores

�e reduzida. As vari�aveis que se consideraram como potenciais vari�aveis explicativas de

cada atraso na noti�ca�c~ao, tiveram por base fatores que inuenciam o tempo at�e ao

registo, dado que a noti�ca�c~ao ao sistema VDM s�o se realiza ap�os o registo. Como foi

referido, um �obito deve ser registado 48 horas ap�os o falecimento ou ap�os o cad�aver

ter sido encontrado e/ou autopsiado. Como se sabe, os registos s~ao efetuados nas

conservat�orias do registo civil, as quais (na sua maioria) encerram ao �m-de-semana e

aos feriados. �E importante referir que, apesar das conservat�orias estarem encerradas

durante estes dias, �e poss��vel, ao contr�ario do esperado, fazer o registo de um �obito. O

n�umero de registos efetuados nestes dias �e residual.

A ocorrência do �obito ao s�abado, domingo ou a um feriado, s~ao fatores referidos nos

estudos revistos como vari�aveis que inuenciam o atraso na noti�ca�c~ao. Estas vari�aveis

foram consideradas como potenciais vari�aveis explicativas dos atrasos, visto que tamb�em

em Portugal os registos efetuados nestes dias s~ao residuais ou at�e nulos.

Tamb�em se considerou que ser feriado nos dias anteriores �a data de previs~ao, ou

seja, nos dias em que �e agregada a informa�c~ao no SIRIC, poderia inuenciar o atraso

na noti�ca�c~ao. Per��odos que incluem v�arios dias em que os registos efetuados s~ao

reduzidos e at�e nulos, poder~ao levar a um maior atraso na noti�ca�c~ao da informa�c~ao

referente a esse per��odo. Estes podem ocorrer quando feriados antecedem ou sucedem

�ns-de-semana, podendo levar a três ou at�e quatro dias sem informa�c~ao, se gerarem

tolerâncias de ponto. Estes acontecimentos s~ao frequentes em per��odos festivos, como

o Natal, a passagem de ano, o Carnaval e a P�ascoa.

Sob o pressuposto de que ser feriado no dia seguinte ao de agrega�c~ao da informa�c~ao

pode ser respons�avel por um maior n�umero de registos (dada a impossibilidade de o fazer

no dia seguinte), a inuência desta vari�avel tamb�em foi analisada (ser feriado no dia

seguinte �a data de agrega�c~ao da informa�c~ao).

Tamb�em se investigou se o dia da semana de ocorrência do �obito poderia inuenciar

o atraso na noti�ca�c~ao. Apesar de a de�ni�c~ao de atraso na noti�ca�c~ao ser distinta

neste trabalho, em Portugal j�a se tinha veri�cado que o n�umero de dias de atraso na

noti�ca�c~ao era inuenciado pelo dia da semana de ocorrência do �obito [6].

Per��odos de maior mortalidade, levam naturalmente a um maior n�umero de registos,

e podem alterar o funcionamento das conservat�orias. Consequentemente podem alterar

o atraso na noti�ca�c~ao. Foram ent~ao inclu��das vari�aveis que indicam se o dia da morte

ocorreu durante um per��odo de epidemia de gripe ou durante uma onda de calor para

se poder analisar o efeito destes fatores.
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Em suma, considerou-se que o atraso na noti�ca�c~ao poder�a depender apenas do dia

da semana de ocorrência do �obito, se esse dia, ou os dias dias anteriores e seguintes,

foram um feriado nacional, e se o �obito ocorreu durante um evento relacionado com a

sa�ude.

2.2.2 De�ni�c~oes

Nesta sec�c~ao s~ao apresentados crit�erios para a de�ni�c~ao de um per��odo de evento

relacionado com a sa�ude, nomeadamente um per��odo de epidemia de gripe e de onda

de calor. Estas de�ni�c~oes s~ao as utilizados pelos sistemas de vigilância implementados

no DEP para a monitoriza�c~ao do impacte destes eventos. Tamb�em �e apresentada a

de�ni�c~ao utilizada para a determina�c~ao de um per��odo com excesso de mortalidade.

Onda de calor

�E conduzido no DEP, desde 1999, nos meses de Maio a Outubro, um sistema de

vigilância e monitoriza�c~ao das ondas de calor com potenciais efeitos na sa�ude humana, o

sistema ICARO (Importância do Calor - Repercurss~ao nos �Obitos)[11]. Este sistema foi

implemento em parceria com o Instituto de Meteorologia (IM), atualmente o Instituto

Português do Mar e da Atmosfera (IPMA), e conta com a participa�c~ao da Dire�c~ao Geral

de Sa�ude (DGS) e da Autoridade Nacional de Prote�c~ao Civil (ANPC). Desde 2004 que

faz parte integrante do Plano de Contingência para temperaturas extremas adversas

- M�odulo calor [11]. Este sistema conta com a informa�c~ao di�aria das temperaturas

observadas e previstas cedidas pelo IPMA. Um per��odo de calor em excesso com poss��vel

repercurs~ao nos �obitos �e de�nido pelo conjunto de dias consecutivos em que se observam

pelo menos um dos três crit�erios abaixo:

� �Indice ICARO di�ario acima de 1;

� Um distrito com temperatura m�axima igual ou superior a 36oC;

� Dois ou mais distritos com temperatura m�axima igual ou superior a 35oC.

Os per��odos de calor em excesso utilizados neste trabalho s~ao apresentados na tabela

2.2.

10



CAP�ITULO 2. DESCRIC� ~AO DOS DADOS

Tabela 2.2: Per��odos de calor em excesso
2007 2008 2009 2010

04/06 20/06 a 22/06 28/05 a 01/06 31/05 a 01/06

04/07 a 13/07 25/06 a 30/06 12/06 a 13/06 23/06

25/07 a 04/08 14/07 a 19/07 17/06 a 22/07 29/06 a 01/07

06/08 21/07 a 22/07 18/07 a 21/07 03/07 a 11/07

08/08 a 09/08 02/08 a 03/08 25/07 a 26/07 17/07 a 19/07

17/08 05/08 28/07 a 30/07 24/07 a 01/08

02/09 a 06/09 09/08 04/08 03/08 a 15/08

13/08 10/08 a 19/08 20/08 a 22/08

21/08 a 23/08 25/08 a 26/08

27/08 a 31/08 28/08 a 31/08

07/09 a 09/09 03/09 a 04/09

12/09 a 14/09

2011 2012 2013

24/06 a 27/06 14/05 a 17/05 23/06 a 01/07

30/06 a 01/07 31/05 03/07 a 11/07

15/07 24/06 a 28/06 17/07

20/07 16/07 a 26/07 30/07 a 01/08

24/07 a 29/07 30/07 04/08

09/08 a 12/08 03/08 09/08 a 26/08

15/08 a 16/08 07/08 a 12/08 31/08 a 04/09

19/08 a 22/08 17/08 a 23/08 20/09 a 22/09

07/09 a 09/09 31/08 a 07/09

13/09 a 14/09 12/09 a 16/09

Atividade Gripal

A de�ni�c~ao de um per��odo epid�emico de gripe depende da informa�c~ao proveniente

da rede M�edicos Sentinela (MS), uma rede constitu��da por m�edicos de medicina geral

e familiar, e de outras redes de vigilância laboratorial. A informa�c~ao proveniente destas

redes consiste em estimativas semanais das taxas de incidência de s��ndroma gripal (SG)

e do n�umero de casos de SG positivos para o v��rus da gripe [12]. O per��odo epid�emico

�e de�nido como um conjunto de semanas consecutivas com estimativas da incidência

de SG acima do limite superior de con�an�ca a 95% para a linha base, durante as quais

foram reportados casos n~ao espor�adicos de gripe com con�rma�c~ao laboratorial [12].

Os per��odos de epidemia de gripe utilizados neste trabalho s~ao apresentados na

tabela:
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Tabela 2.3: Per��odos de epidemia de gripe
Per��odo

15/01/2007 a 18/02/2007

14/01/2008 a 10/02/2008

01/12/2008 a 01/02/2009

26/10/2009 a 20/12/2009

13/12/2010 a 06/02/2011

23/01/2012 a 25/03/2012

Excesso de mortalidade

O objetivo da monitoriza�c~ao da mortalidade �e a dete�c~ao e con�rma�c~ao de excesso de

mortalidade, que �e fun�c~ao da diferen�ca entre a mortalidade observada e a mortalidade

esperada, na ausência de eventos associados a excesso de mortalidade. No sistema

VDM, para o c�alculo da mortalidade esperada, s~ao ajustados modelos de regress~ao

c��clica �a s�erie temporal da mortalidade, usando a biblioteca de R, Flubase [6, 13].

Os modelos s~ao ajustados �a s�erie temporal excluindo os per��odos onde se observaram

eventos, para se poder detetar e con�rmar per��odos com excesso de mortalidade. A

previs~ao da mortalidade obtida atrav�es do modelo �e considerada a mortalidade esperada

ou a linha de base para a mortalidade.

Neste trabalho, um per��odo com excesso de mortalidade vai ser determinado se-

guindo duas das \Westguard rules" como s~ao popularmente intituladas. Estas regras,

criadas por James Westguard, fazem parte de um procedimento de m�ultiplas regras uti-

lizado para o controle interno de qualidade de um processo em fase anal��tica. O objetivo

�e determinar se um processo est�a em controlo e estas regras de�nem crit�erios para a de-

cis~ao. Existem cinco regras que formam o procedimento de m�ultiplas regras, mas estas

podem e devem ser escolhidas e combinadas da forma mais adequada ao processo que

se quer analisar [14]. Os limites s~ao escritos em fun�c~ao da m�edia e do desvio-padr~ao,

sendo do tipo (x � 2s), ou do tipo (x � 3s), dependendo da regra utilizada.

A regra 12s �e uma regra de alerta, que �e despoletada quando uma observa�c~ao est�a

acima do limite de controlo superior ou abaixo do limite de controlo inferior, de�nidos

pelo dobro do desvio-padr~ao.

A regra 22s indica que se deve determinar um processo fora de controle, quando

duas observa�c~oes consecutivas est~ao acima do limite de controle superior ou abaixo do

limite de controle inferior, de�nidos tamb�em pelo dobro do desvio-padr~ao.

A 13s indica que se deve considerar o processo fora de controle quando uma ob-

serva�c~ao est�a acima ou abaixo dos limites superior ou inferior respectivamente do triplo
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do desvio-padr~ao.

Neste trabalho, os limites de controlo foram de�nidos pelos limites dos intervalos

de con�an�ca a 95% e 99% para a linha de base da mortalidade, correspondendo aos

limites de controle 2s e 3s, respetivamente. Apenas se aplicou a regra referente ao

limite superior, visto que apenas se est�a interessado em detetar per��odos de excesso de

mortalidade.

A determina�c~ao de um per��odo de excesso de mortalidade foi ent~ao de�nida como:

� Dois dias consecutivos com valores da mortalidade entre os limites superiores de

con�an�ca a 95% e 99% para a linha de base da mortalidade e termina ap�os dois

dias consecutivos com valores da mortalidade abaixo deste mesmo limite;

� Um dia com valores da mortalidade acima do limite superior de con�an�ca a 99%

para a linha de base da mortalidade e termina ap�os dois dias consecutivos para

valores da mortalidade abaixo do limite superior de con�an�ca a 95%;

2.2.3 Operacionaliza�c~ao das vari�aveis

As vari�aveis inclu��das da Base dados de teste e a operacionaliza�c~ao das mesmas

encontram-se na tabela 2.2.1.

Tabela 2.4: Vari�aveis inclu��das na Base dados de teste

Descri�c~ao Vari�avel ou vari�aveis Tipo da vari�avel

Data de referência do �cheiro dataFicheiro Data

Data de rece�c~ao do �cheiro dataNot Data

N�umero de dias de atraso na noti�ca�c~ao atraso Num�erico

Dia da semana da morte diamorte Num�erico

Feriado no dia da morte feriadomorte Bin�ario

Feriado nos k dias da previs~ao, k = 1; :::; 15 f1,...,f15 Bin�ario

Epidemia de gripe no dia da morte gripemorte Bin�ario

Calor em excesso no dia da morte calormorte Bin�ario

O atraso na noti�ca�c~ao dos �obitos foi calculado como a diferen�ca entre a data de

ocorrência do �obito e a data de rece�c~ao do �cheiro ao DEP. A data de rece�c~ao foi

de�nida como o dia seguinte �a data de referência do �cheiro. Ao calcular os atrasos

para o per��odo de estudo, detetaram-se atrasos negativos e nulos, que correspondem,

certamente, a erros de introdu�c~ao da data de referência na Base dados original. Estes

registos foram eliminados.
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O dia de semana da ocorrência de morte foi gerado automaticamente atrav�es da

fun�c~ao as.POSIXlt da biblioteca de base do R.

Todos os feriados foram mapeados desde 2007 at�e 2013. O mesmo foi feito para

os per��odos de epidemia de gripe e calor em excesso. O ano escolhido para o in��cio do

registo destas vari�aveis foi baseado na intersec�c~ao da data de ocorrência de �obito mais

antiga e a data a partir da qual se tem conhecimento dos per��odos em que ocorreram

estes eventos. A data mais antiga de morte foi dia 1 de Janeiro de 2006, mas apenas

se tem conhecimento do impacto destes eventos desde 2007, data a partir da qual o

sistema VDM se considera automatizado. Desta forma, apenas foram considerados os

�obitos ocorridos a partir do dia 1 de Janeiro de 2007.
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Metodologia

Como foi apresentado no primeiro cap��tulo, o principal objetivo deste projeto �e o

desenvolvimento de uma metodologia que permita estimar diariamente o n�umero de

�obitos ocorridos mas ainda n~ao noti�cados ao sistema VDM, atrav�es da modela�c~ao do

atraso na noti�ca�c~ao dos mesmos. A metodologia que se prop~oe estima diariamente o

n�umero total de �obitos ocorridos com base no n�umero de �obitos noti�cados ao sistema.

Considerando mt;i o n�umero de �obitos ocorridos a dia t e noti�cados com atraso igual

ou inferior a i dias, Mt o n�umero total de �obitos ocorridos a dia t e pi a probabilidade

de um �obtio ser noti�cado com atraso igual ou inferior a i dias, tem-se:

mt;i _ Binomial(Mt ; pi) (3.1)

E[mt;i ] = Mt � pi

Manipulando a equa�c~ao acima, e considerando a informa�c~ao recebida at�e dia t + i , o

n�umero de �obitos ocorridos a dia t, Mt;i , pode ser estimado por:

M̂t;i =
mt;i

p̂i
; i = 1; :::; (3.2)

onde p̂i �e a probabilidade estimada de um �obito ser noti�cado com um atraso igual ou

inferior a i dias. A estima�c~ao de cada pi ser�a descrita na sec�c~ao 3.1.

Visto que, se decorridos i dias ap�os a data t, ainda n~ao tiver sido recebida qualquer
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noti�ca�c~ao de �obitos ocorridos a t, mt;i toma o valor zero, pelo que a estimativa do

n�umero de �obitos �e dada por:

M̂t;i =
mt;i

p̂i
=

0

p̂i
= 0 i = 1; ::: :

�E importante recordar que esta situa�c~ao, em que o n�umero de noti�ca�c~oes para

uma data t �e nulo passados i dias, s�o ocorre quando a morte se deu durante o �m-de-

semana ou feriado nacional, dado que as conservat�orias est~ao encerradas. Apesar de s�o

se dar nas condi�c~oes enunciadas, nem sempre as noti�ca�c~oes s~ao nulas, sendo poss��vel

chegarem noti�ca�c~oes de �obitos registados durante o �m-de-semana ou em feriados

nacionais e que, usualmente, s~ao enviadas para o DEP no dia seguinte. Tamb�em �e

importante recordar que os registos efetuados nestes dias s~ao residuais.

Para contornar a limita�c~ao do estimador proposto, nos dias em que tal ocorrer, ir�a

assumir-se mt;i = 1. Desta forma, o estimador do n�umero de �obitos ocorridos a dia t,

dado que mt;i �e zero, �e dado por:

M̂t;i =
1

p̂i
� 1 i = 1; ::: . (3.3)

A escolha do numerador prende-se com o facto de este ser o valor mais pr�oximo de zero,

o valor real de noti�ca�c~oes para o dia t, que mt;i pode tomar. Dado que se assume que

se recebeu uma noti�ca�c~ao relativa �a data t, ap�os a estimativa do n�umero de �obitos

ocorridos, deve retirar-se este valor, dado que esta noti�ca�c~ao foi adicionada de forma

arti�cial.

Para a implementa�c~ao da metodologia proposta v~ao seguir-se os seguintes passos:

1. Estima�c~ao das probabilidades associadas aos atrasos;

2. Operacionaliza�c~ao da metodologia;

3. Avalia�c~ao do desempenho da metodologia;

3.1 Estima�c~ao das probabilidades dos atrasos

Para estimar a probabilidade de um �obito ser noti�cado com um atraso igual ou

inferior a i dias, �e necess�ario recolher informa�c~ao sobre o n�umero de �obitos que s~ao
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noti�cados com atraso igual ou inferior a i . Esta informa�c~ao pode ser obtida a partir do

n�umero de dias de atraso observado na noti�ca�c~ao de cada �obito, passando a de�nir-se

a vari�avel Aj como o n�umero de dias de atraso na noti�ca�c~ao de cada �obito j .

Considerando Aj i a vari�avel que indica se um �obito j chegou com atraso igual ou

inferior a i dias,

Aj i =

{
1; se Aj � i

0; c.c.
,

pj i �e de�nido como

pj i = P [Aj i = 1].

Desta forma, para cada �obito j , de�nem-se as vari�aveis Aj i , com i = 1; :::, �a custa

da vari�avel Aj , que indicam se o atraso na noti�ca�c~ao do mesmo foi igual ou inferior a

i dias, passando a ter-se:

Aj i _ Bernoul l i(pj i) ou Aj i _ Binomial(1; pj i).

A estima�c~ao das probabilidades associadas aos atrasos ser�a conseguida atrav�es de

modelos de regress~ao, em particular, modelos de regress~ao log��stica. Os modelos de

regress~ao têm como principal objetivo estudar a rela�c~ao entre vari�aveis ou, mais par-

ticularmente, analisar a inuência que uma ou mais vari�aveis têm sobre uma vari�avel

de interesse. No caso do modelo de regress~ao log��stica, a vari�avel de interesse segue

uma distribui�c~ao binomial e, por isso, �e o mais indicado para cada vari�avel Aj i , visto

que, como foi de�nido em cima, tamb�em estas seguem uma distribui�c~ao Binomial. O

recurso a este m�etodo assenta no objetivo de analisar a inuência das vari�aveis que ca-

racterizam o �obito j , consideradas na sec�c~ao 2.2.1, no atraso da noti�ca�c~ao dos �obitos

e poder estimar a probabilidade de um �obito chegar com atraso igual ou inferior a i dias,

dada a inuência destas vari�aveis. Uma descri�c~ao mais t�ecnica do modelo de regress~ao

log��stica est�a dispon��vel no cap��tulo 4.

3.2 Operacionaliza�c~ao da Metodologia

A metodologia foi operacionalizada em R []. Foi desenvolvida uma fun�c~ao que para

a data t, o dia para o qual se quer estimar o n�umero de �obitos ocorridos, devolve :

� a data em que se est�a a fazer a previs~ao, t + i ;

� o n�umero de �obitos noti�cados at�e ao dia em que se est�a a fazer a previs~ao, mt;i ;
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� o n�umero de �obitos estimado para cada o dia t atrav�es da metodologia adotada,

M̂t;i ;

� o n�umero de �obitos noti�cados at�e ao dia corrente.

Para tal, a fun�c~ao recebe apenas o dia para o qual se quer estimar o n�umero de

�obitos, ou seja, a data t. Apenas foram ajustados 14 modelos, passando a de�nir-

se i = 1; :::; 14, dado que apenas s~ao apresentados no boletim da vigilância di�aria da

mortalidade os valores da mortalidade para os �ultimos 14 dias. A tabela 3.1 apresenta

o output da fun�c~ao implementada, para o dia 18 de Junho de 2012.

Tabela 3.1: Previs~oes para 18 de Junho de 2012
Previs~ao Data de Previs~ao Noti�cados pi Nowcast

t + 1 2012-06-19 43 0.1815 236.97

t + 2 2012-06-20 183 0.7650 239.21

t + 3 2012-06-21 214 0.9330 229.36

t + 4 2012-06-22 224 0.9699 230.93

t + 5 2012-06-23 229 0.9771 234.36

t + 6 2012-06-24 229 0.9739 235.12

t + 7 2012-06-25 229 0.9715 235.72

t + 8 2012-06-26 231 0.9761 236.65

t + 9 2012-06-27 231 0.9796 235.79

t + 10 2012-06-28 231 0.9818 235.27

t + 11 2012-06-29 231 0.9829 235.00

t + 12 2012-06-30 231 0.9839 234.78

t + 13 2012-07-01 231 0.9838 234.80

t + 14 2012-07-02 231 0.9837 234.80

Total 2014-02-13 233 - -

3.3 Avalia�c~ao do desempenho da Metodologia

O primeiro passo come�ca com a divis~ao da Base dados de teste (BD teste) em duas

partes: a Base Dados A (BD A) e a Base Dados B (BD B). A primeira ser�a utilizada

para a determina�c~ao e valida�c~ao dos modelos utilizados para estimar as probabilidades

associadas aos atrasos, enquanto que a segunda ser�a utilizada para avaliar o desempe-

nho da Metodologia. Esta t�ecnica, denominada de valida�c~ao cruzada, permite avaliar
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a capacidade de generaliza�c~ao do modelo, isto �e, permite avaliar o desempenho dos

modelos para um novo conjunto de dados. Esta capacidade �e uma caracter��stica vital,

visto que se pretende que a metodologia desenvolvida seja implementada futuramente

no sistema VDM e, portanto, ser�a aplicada diariamente a novos dados da mortalidade.

A parti�c~ao da BD teste ir�a ser efetuada por conveniência, n~ao sendo alterada a ordem

temporal. Dado que em 2012 e 2013 ocorreram eventos com excesso de mortalidade,

epidemia de gripe e onda de calor, respectivamente, optou-se por avaliar a metodologia

em duas fases. Para tal, foi necess�ario:

1. Ajustar os modelos com os �cheiros recebidos at�e dia 31 de Dezembro de 2011 e

avaliar o desempenho da metodologia para o ano de 2012.

2. Ajustar os modelos com os �cheiros recebidos at�e dia 31 de Dezembro de 2012 e

avaliar o desempenho da metodologia para o ano de 2013.

Para o primeiro teste, a BD A ser�a composta pelos �cheiros recebidos entre dia 7

de Maio de 2008 e dia 31 de Dezembro de 2011 e a BD B pelos �cheiros recebidos

durante o ano de 2012.

Para o segundo teste, a BD A ser�a composta pelos �cheiros recebidos entre dia 7

de Maio de 2008 e dia 31 de Dezembro de 2012 e a BD B pelos �cheiros recebidos

durante o ano de 2013.

Como se mostrou no in��cio do presente cap��tulo, a estimativa do n�umero total de

�obtios ocorridos na data t �e escrita em fun�c~ao do n�umero de �obitos noti�cados at�e

t + i e, dado que s~ao utilizados dois estimadores, devido �a dependência da metodologia

em noti�ca�c~oes n~ao nulas, �e importante avaliar o desempenho de ambos. Tamb�em �e

importante avaliar se as estimativas do n�umero total de �obitos ser�a inuenciada pelo

n�umero de dias que foi rececionada informa�c~ao e, por isso, a avalia�c~ao do desempenho

da metodologia ser�a efetuada em fun�c~ao do n�umero de dias em que n~ao houve rece�c~ao

de informa�c~ao.

Neste trabalho foi considerado um n��vel de signi�cância � de 10%.

3.3.1 Erro das previs~oes

O erro associado a cada estimativa M̂t;i , vai ser medido pelo erro relativo percentual,

dado por:

ERt;i% =
jMt �Mt;i j

Mt
� 100% (3.4)
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O erro associado a cada dia de previs~ao i , vai ser dado pela mediana do erro relativo

percentual das previs~oes feitas i dias ap�os a ocorrência de morte.

3.3.2 Performance

Sensibilidade e Especi�cidade

A sensibilidade e a especi�cidade s~ao medidas de performance de classi�ca�c~ao e

neste estudo v~ao ser utilizadas para avaliar o desempenho da metodologia desenvolvida

relativamente �a dete�c~ao de excesso de mortalidade. A sensibilidade �e de�nida como a

probabilidade de se prever um dia com excesso de mortalidade em dias em que houve um

verdadeiro excesso de mortalidade e a especi�cidade �e de�nida como a probabilidade de

se prever um dia sem excesso de mortalidade em dias em que n~ao houve verdadeiramente

excesso de mortalidade. Para se obterem estas medidas deve ser constru��da uma tabela

de contigência como a tabela 3.2, e as medidas s~ao pelas express~oes dadas em 3.5.

Tabela 3.2: Tabela de classi�ca�c~ao dos resultados

Metodologia

excesso sem excesso

Mortalidade excesso a b

ocorrida sem excesso c d

Sensibi l idade =
a

a + b
Especif icidade =

d

c + d
(3.5)

Para classi�car tanto a mortalidade observada como a mortalidade estimada pela

metodologia com e sem excesso de mortalidade seguiu-se o procedimento de�nido na

sec�c~ao 2.2.2.

Valor Preditivo Positivo e Valor Preditivo Negativo

O Valor preditivo positivo (VPP) �e de�nido como a probabilidade de detetar um

verdadeiro excesso e �e dado como a propor�c~ao de verdadeiros dias de excesso de morta-

lidade entre os dias detetados com excesso pela metodologia proposta. O Valor preditivo

negativo (VPN) �e de�nido como a probabilidade de detetar um verdadeiro dia sem ex-

cesso de mortalidade e �e dado como a propor�c~ao de verdadeiros dias sem excesso de

20



CAP�ITULO 3. METODOLOGIA

mortalidade entre os dias detetados sem excesso pela metodologia proposta. A sua

importância reside em quanti�car o desempenho da metodologia relativamente �a cre-

dibilidade do alerta de excesso de mortalidade. As medidas s~ao calculadas usando a

tablea 3.2 e s~ao dadas por:

V PP =
a

a + c
V PN =

d

b + d

Timeliness na dete�c~ao de um per��odo de excesso de mortalidade

O timeliness do sistema VDM ser�a medido pelo timeliness na dete�c~ao de um per��odo

de excesso de mortalidade, visto que o objetivo do sistema �e o de detetar e estimar a

magnitude do impacte de epidemias, novas doen�cas, condi�c~oes clim�aticas extremas ou

outros eventos relacionados com a sa�ude na mortalidade. Este �e medido pela rapidez

com que um excesso �e detetado e pode ser expresso em unidades de tempo salvo ou

como a propor�c~ao de tempo salvo, dados por:

T imel iness =
n � n�

n
ou T imel iness = n � n�,

onde n� e n �e o n�umero de dias desde o ��nicio de excesso de mortalidade at�e �a sua

dete�c~ao atrav�es da metodologia e atrav�es do sistema VDM atual, respetivamente.
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Modelo de Regress~ao Log��stica m�ultiplo

Como foi referido no cap��tulo 3, o principal objetivo da aplica�c~ao de modelos de

regress~ao �e o de estudar a rela�c~ao entre vari�aveis ou, mais particularmente, analisar a

inuência que uma ou mais vari�aveis têm sobre uma vari�avel de interesse. �As primeiras

d�a-se o nome de vari�aveis explicativas e �a vari�avel de interesse, d�a-se o nome de vari�avel

resposta. O modelo de regress~ao log��stica integra a classe dos Modelos Lineares Gene-

ralizados (MLG), que sintetiza v�arios modelos de estrutura de regress~ao linear que têm

em comum o facto da vari�avel resposta seguir uma distribui�c~ao que pertence �a fam��lia

exponencial. Cada uma das nossas vari�aveis de interesse, como vimos no cap��tulo 3, se-

guem uma distribui�c~ao Binomial, que por sua vez, pertence �a fam��lia exponencial, dado

que pode ser escrita da forma:

f (y j�; �) = exp

{
!

�
(y� � b(�)) + c(y ; �; !)

}
; (4.1)

onde � �e um parâmetro de localiza�c~ao, � um parâmetro de dispers~ao e ! uma

constante conhecida.

Para a constru�c~ao de cada modelo de regress~ao devem seguir-se os seguintes passos:

1. Formula�c~ao dos modelos

2. Ajustamento dos modelos

3. Sele�c~ao dos modelos
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4. Valida�c~ao dos modelos

4.1 Formula�c~ao do modelo

4.1.1 Identi�ca�c~ao das vari�aveis potencialmente explicativas dos atrasos

Nesta fase �e usual recorrer-se �a an�alise preliminar dos dados e a bibliogra�a existente

para a identi�ca�c~ao de potenciais vari�aveis que possam explicar a vari�avel de interesse.

A identi�ca�c~ao destas vari�aveis est�a descrita na 2.2.1

4.2 Ajustamento do modelo

No modelo de regress~ao log��stica, a vari�avel resposta Y , �e uma vari�avel bin�aria que

pode tomar valores 0 e 1, correspondendo respetivamente �a ausência e ocorrência do

evento de interesse.

Quando v�arias observa�c~oes partilham o mesmo vetor de covari�aveis, o que acontece

frequentemente quando todas as covari�aveis s~ao categ�oricas, considera-se como vari�avel

resposta, Y , a frequência relativa de sucessos do grupo, isto �e, Yj =
1
nj

∑nj

i=1 Yj i , onde

nj �e n�umero de indiv��duos no j-�esimo grupo e

Yj i =

{
1 se a i-�esima observa�c~ao do grupo j �e sucesso

0 c.c.
.

Como as frequências absolutas seguem uma distribui�c~aoBinomial(nj ; �j), as frequências

relativas v~ao seguir uma distribui�c~ao B(nj ; �j)=nj [16], isto �e,

f (yj j �j) =

(
nj
njyj

)
�
njyj
j (1� �j)

nj�njyj ; y = 0;
1

nj
; :::; 1 (4.2)

Prova-se que a distribui�c~ao pertence �a fam��lia exponencial, dado que a sua fun�c~ao

massa de probabilidade se pode escrever da forma de�nida em 4.1, se tivermos:

� = ln(
�j

1� �j
),
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b(�) = ln(1 + e�), c(y ; �) = ln

(
nj
njyj

)
,

b8(�) =
e�

1 + e�
= �j , b88(�) = V (�j) =

e�

(1 + e�)2
= �j(1� �j),

� = 1, ! = nj .

A cada grupo j est�a associado um vetor de especi�ca�c~ao zj = (1; xj1; :::; xjp)
T , com

j = 1; :::; m, sendo m o n�umero de grupos, ou seja,
∑m

j=1 nj = n. Quando existem

vari�aveis qualitativas com q categorias (q>2), devem ser criadas q-1 vari�aveis dummy,

para substituir a vari�avel original no vetor z.

Seja E[Yj ] = �j com fun�c~ao de liga�c~ao can�onica log(
�j

1��j
) = logit(�j). O modelo

de regress~ao log��stica �e dado por

logit(�j) = �0 + �1xj1 + �2xj2 + :::+ �kxjp; (4.3)

onde a probabilidade de sucesso, P (Yj = 1) = �j , �e dada por

�j =
exp(zTj �)

1 + exp(zTj �)
. (4.4)

Ajustar o modelo requer que se obtenham estimativas para o vetor �T = (�0; �1; :::; �k)

e para tal �e utilizado o m�etodo da m�axima verosimilhan�ca. Estas estimativas s~ao ob-

tidas atrav�es da resolu�c~ao do sistema de equa�c~oes de verosimilhan�ca,
@l(�)
@l(�)k

= 0, com

k = 0; :::; p, em que l(�) representa o logaritmo da verosimilhan�ca de �. Estas equa�c~oes

n~ao têm solu�c~ao anal��tica, sendo necess�ario recorrer a m�etodos iterativos para a sua

resolu�c~ao. As solu�c~oes de m�axima verosimilhan�ca para � podem ser determinadas de

forma autom�atica atrav�es da utiliza�c~ao da fun�c~ao glm da biblioteca base do R, que

utiliza o algoritmo iterativo de m��nimos quadrados ponderados para resolver o sistema

de equa�c~oes.

4.3 Quasi-verosimilhan�ca

Um fen�omeno que acontece frequentemente �e as respostas apresentarem uma variân-

cia superior �a explicada pelo modelo binomial. Este fen�omeno �e denominado por sobre-

dispers~ao e pode dever-se ao facto de existir heterogeneidade entre as observa�c~oes que
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n~ao �e explicada pelas covari�aveis, ou por existir correla�c~ao entre as observa�c~oes. Nestes

casos, uma das solu�c~oes passa por introduzir um parâmetro de sobredispers~ao, � > 1,

desconhecido, admitindo que se tem var(Yj) = �V (�j). Sabemos que para o modelo

Binomial isto �e verdade se se �zer � = 1, mas o modelo j�a n~ao pode ser escrito na

forma da fam��lia exponencial. O modelo passa a estar de�nido apenas atrav�es do valor

m�edio e da variância:

E(Yj) = �j = �j , var(Yj) = �V (�j) = �
�j(1� �j)

nj
,

n~ao sendo poss��vel o recurso �a verosimilhan�ca para fazer inferência. A solu�c~ao passa

ent~ao pelo conceito de quasi-verosimilhan�ca.

A vari�avel

U = U(�j ; Yj) =
Yj � �j

�V (�j)
,

com

E(U) = 0, var(U) =
1

�V (�j)
, � E

[
@U

@�j

]
= var(U),

comporta-se como uma fun�c~ao score, sendo a derivada de log-verosimilhan�ca, e como

tal, espera-se que o integral de U se comporte como uma fun�c~ao log-verosimilhan�ca. A

fun�c~ao de quasi-verosimilhan�ca (ou quasi-log-verosimilhan�ca) �e de�nida por

Qj(�j ; yj) =

∫ �j

yj

�j(t; y)dt =

∫ �j

yj

yj � t

�V (t)
dt (4.5)

No caso em que temos n observa�c~oes de vari�aveis aleat�orias independentes a fun�c~ao

quasi-verosimilhan�ca, �e o somat�orio de cada contribui�c~ao individual:

Qj(�j ; yj) =

n∑
j=1

Qj(�j ; yj) (4.6)

As estimativas de � s~ao obtidas ao igualar a fun�c~ao s�(�) =
@Q

@�
, que n~ao depende de �,

a zero. A esta fun�c~ao d�a-se o nome de quasi-score ou fun�c~ao de estima�c~ao generalizada.

Utilizando este m�etodo, a estima�c~ao dos parâmetros n~ao �e afetada pelo valor de �, e

desta forma, os parâmetros estimados coicidem com os parâmetros estimados pelo

modelo log��stico, mas a inferência �e ajustada tendo em conta a sobredispers~ao.

As propriedades assint�oticas dos estimadores de quasi-verosimilhan�ca �̂�, podem ser

obtidas sob condi�c~oes de regularidade semelhantes �as necess�arias para os estimadores
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de m�axima verosimilhan�ca. Ent~ao:

�̂� � N
(
�; (I�)�1(�̂�)V (�̂�)(I�)�1(�̂�)

)
,

onde

I�(�) = E

(
�
@s�(�)

@�T

)
e

V (�) = cov(s�(�)).

O m�etodo de quasi-verosimilhan�ca permite a obten�c~ao de estimadores consistentes e

assintoticamente normais para �, com apenas perda de e�ciência.

O parâmetro � �e estimado atrav�es de

�̂ =
1

n � p

m∑
j=1

(yj � nj �̂j)
2

nj �̂j(1� �̂j)
, (4.7)

que segue uma distribui�c~ao aproximada de um �2 com (n � p) graus de liberdade.

4.4 Sele�c~ao dos Modelos

Ap�os a identi�ca�c~ao de potenciais vari�aveis explicativas e de uma primeira an�alise

das vari�aveis, a etapa seguinte passa pela determina�c~ao do modelo, isto �e, determinar

as covari�aveis e respetivos coe�cientes a introduzir no modelo �nal. Quando existe um

elevado n�umero de covari�aveis, �e importante que o modelo �nal seja o mais parcimo-

nioso poss��vel, incluindo o menor n�umero poss��vel de covari�aveis sem por em causa a

capacidade de ajustamento e de predi�c~ao do modelo e de forma a permitir uma boa

interpreta�c~ao do mesmo. Podemos ent~ao de�nir o melhor modelo como sendo aquele

que melhor combina os princ��pios de ajustamento, parcim�onia e interpreta�c~ao. Neste

trabalho, dado o n�umero reduzido de covari�aveis, as �unicas que n~ao ser~ao inclu��das nos

modelos �nais, ser~ao aquelas que nunca se mostraram signi�cativas em nenhum dos

modelos.

Teste de Wald

Para testar a signi�cância dos coe�cientes assciados a cada covari�avel, ser�a a utili-

zada a estat��stica de Wald, que vem implementada na fun�c~ao glm do R. A estat��stica
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de Wald �e uma das estat��sticas mais utilizadas para inferir sobre � e �e baseada na

normalidade assint�otica do estimador de quasi-verosimilhan�ca, �̂�,

�̂� � N (�; V (�)) .

Para testar a hip�otese

H0 : �k = 0 vs H1 : �k 6= 0,

sob H0, a estat��stica de Wald �e dada por

�̂k√
V (�̂)

� N(0; 1). (4.8)

A hip�otese nula �e rejeitada em favor da hip�otese alternativa, quando o valor-p asso-

ciado ao valor da estat��stica de teste �e inferior a um determinado n��vel de signi�cância �,

ou seja, quando a probabilidade de se observar um valor para a estat��stica de teste t~ao

ou mais extremo do que o observado, for inferior a um determinado n��vel de signi�cância

�.

4.5 Valida�c~ao dos Modelos

4.5.1 Qualidade do ajustamento

Teste de Hosmer-Lemeshow

Para os modelos de regress~ao log��stica, um dos testes mais utilizados para avaliar

a qualidade do ajustamento de um modelo aos dados �e o teste de Hosmer-Lemeshow

[17]. Este teste baseia-se no agrupamento das probabilidades estimadas pelo modelo

atrav�es de dois m�etodos:

1. Baseado nos percentis das probabilidades estimadas

2. Baseado em valores �xos das probabilidades estimadas

No primeiro m�etodo, de�nido g como o n�umero de percentis escolhido, obt�em-se

sempre para o primeiro grupo as n1 =
n
g observa�c~oes com as probabilidades estimadas

mais pequenas. O �ultimo grupo ir�a conter as ng =
n
g observa�c~oes com as probabilidades
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estimadas mais elevadas. No segundo m�etodo, criam-se pontes de corte calculados por
k

g
; k = 1; ::; g � 1. A t��tulo de exemplo, se g = 10, o primeiro ponte de corte �e 0.1 e

o primeiro grupo �e de�nido pelas observa�c~oes com valores das probabilidades estimadas

iguais ou inferiores a 0.1 e o ultimo grupo pelas observa�c~oes com probabilidade estimada

superior a 0.9. O primeiro m�etodo mostrou ser melhor do que o segundo em termos

de aderência �a distribui�c~ao e especialmente quando as probabilidades estimadas s~ao

pequenas (< 0:2). S~ao usualmente usados 10 grupos (g=10) e �e o que normalmente

est�a implementado nos softwares estat��sticos [17]. A estat��stica de teste �e dada por:

Ĉ =

g∑
k=1

[
(o1k � ê1k)

2

ê1k
+

(o0k � ê0k)
2

ê0k

]
(4.9)

sendo:

o0k =

ck∑
j=1

(mj � yj)

ê1k =

ck∑
j=1

mj �̂j

ê0k =

ck∑
j=1

mj(1� �̂j)

o1k =

ck∑
j=1

yj

e ck o n�umero de padr~oes de covari�aveis no grupo k .

Para testar a hip�otese

H0 : O modelo est�a bem ajustado vs H1 : O modelo n~ao est�a bem ajustado,

Ck segue uma distribui�c~ao qui-quadrado com (g� 2) graus de liberdade, sob a hip�otese

nula. Esta �e rejeitada em favor da hip�otese alternativa quando o valor-p associado ao

valor da estat��stica de teste �e inferior a um determinado n��vel de signi�cância �.

4.5.2 An�alise de Res��duos

A an�alise de res��duos �e �util, n~ao s�o para uma avalia�c~ao local da qualidade de ajusta-

mento de um modelo como tamb�em para ajudar a identi�car observa�c~oes mal ajustadas,
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isto �e, que n~ao s~ao bem explicadas pelo modelo [16]. Os res��duos representam a di-

feren�ca entre o valor observado e o valor estimado pelo modelo, sendo esta an�alise

essencialmente gr�a�ca. Os res��duos da Deviance (Deviance residuals) s~ao os mais uti-

lizados quando se trabalha com modelos de regress~ao log��stica e s~ao dados por

rdj = sinal(yj � ŷj)
√
dj ,

em que ŷj s~ao os valores ajustados pelo modelo e dj representa a contribui�c~ao da j-�esima

observa�c~ao para a fun�c~ao da deviance, dada por

dj = 2mj

[
ln

(
yj
ŷj

)
+ (1� yj)ln

(
1� yj
1� ŷj

)]
,

onde mj �e o n�umero de grupos.

Os res��duos da deviance padronizados s~ao dados por:

r�Dj =
rDj√

�(1� hj j)
, (4.10)

em que hj j representa a diagonal da matriz de proje�c~ao (hat), que no caso do modelo

log��stico �e dada por

H = V1=2Z(ZTVZ)�1ZTV1=2, (4.11)

onde Z representa a matriz (m � p) que cont�em os valores das p covari�aveis para

os m grupos e V a matriz diagonal com elemento geral dado por vj = �̂j(1� �̂j).

Os res��duos padronizados devem ser representados gra�camente contra os valores

ajustados pelo modelo, ou contra cada ��ndice j . Espera-se que 95% dos valores dos

res��duos estejam compreendidos entre -2 e 2.
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Resultados

Neste cap��tulo ser~ao apresentados os resultados da an�alise preliminar dos dados

e em seguida os resultados obtidos para cada ano considerado para a valida�c~ao da

metodologia, 2012 e 2013. Nos resultados para cada ano, primeiro s~ao apresentados os

sum�arios dos modelos considerados para a estima�c~ao das probabilidades associadas aos

atrasos e a respetiva an�alise. Apenas s~ao apresentados os modelos que correspondem

aos cinco primeiros dias de previs~ao dado que estes s~ao os mais pertinentes para a

dete�c~ao atempada de impactes na mortalidade. Os sum�arios dos restantes modelos s~ao

apresentados no anexo A. Em seguida s~ao apresentadas as previs~oes produzidas atrav�es

da metodologia e os resultados da sua avalia�c~ao.

5.1 An�alise preliminar dos dados

Esta primeira fase da an�alise tem como objetivo iniciar o contacto com os dados e

come�car a analisar a rela�c~ao do atraso na noti�ca�c~ao com os fatores que se consideraram

ter inuência no mesmo.

A base dados de teste contabiliza um total de 593197 �obitos, referentes aos �cheiros

recebidos entre 7 de Maio de 2008 e 20 de Janeiro de 2014. O maior atraso observado

foi de 2543 dias. Em dois dias obt�em-se metade da informa�c~ao de um dado dia mas

para ter acesso a 90% da informa�c~ao, s~ao necess�arios 5 dias. A m�edia dos atrasos �e de

6 dias, muito superior �a mediana, o que nos indica assimetria positiva na distribui�c~ao dos
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Tabela 5.1: Medidas descritivas do atraso na noti�ca�c~ao

m��nimo m�aximo m�edia desvio-padr~ao variância

1 2543 6.14 55.48 3078.43

Percentis

50% 75% 80% 90% 95% 98% 99%

2 3 4 5 6 11 41

atrasos. Para melhor visualiza�c~ao, as observa�c~oes cujo atraso na noti�ca�c~ao foi superior

a 15 dias, foram censuradas nas representa�c~oes gr�a�cas. A informa�c~ao considerada

compreende um total de 583659 observa�c~oes.

A �gura 5.1, que apresenta o atraso na notica�c~ao por mês e por ano, sugere que

existe varia�c~ao ao longo dos meses nos v�arios anos, mas n~ao parece sugerir uma varia�c~ao

sistem�atica.

Relativamente ao dia da semana de ocorrência do �obito, a �gura 5.2, aponta para a

existência de diferen�cas relativamente ao n�umero de dias de atraso na noti�ca�c~ao dos

mesmos. O atraso de um dia na noti�ca�c~ao �e mais frequente quando o �obito ocorre

de segunda-feira a sexta-feira, observando-se com maior frequência �a sexta-feira. Para

melhor compreens~ao do atraso de um dia na noti�ca�c~ao, se um �obito for registado

no pr�opio dia de morte e essa informa�c~ao chegar �a base dados do SIRIC nesse dia, a

noti�ca�c~ao chega ao sistema VDM no dia seguinte, chegando com atraso de um dia.

�Obitos ocorridos ao �m-de-semana, relativamente aos outros dias de semana de

ocorrência do �obito, s~ao noti�cados com menor frequência com atraso de um dia. Este

resultado j�a seria de esperar visto que os �obitos registados no pr�oprio dia de morte, sendo

este s�abado ou domingo, s~ao residuais. Os �obitos ocorridos ao domingo s~ao noti�cados

frequentemente com atraso de dois dias, e ocorridos ao s�abado, com atraso de três dias.

Na pr�atica, os �obitos ocorridos ao s�abado s~ao frequentemente registados na segunda-

feira seguinte, a informa�c~ao chega ao SIRIC nesse dia, e estes �obitos chegam ao sistema

VDM na ter�ca-feira, com atraso de três dias. Os �obitos ocorridos ao domingo, seguem

o mesmo processo que os �obitos ocorridos ao s�abado e, chegam ao sistema VDM na

ter�ca-feira, com atraso de dois dias. J�a os �obitos ocorridos �a sexta-feira s~ao noti�cados

com maior frequência quatro dias depois. Analisando este resultado no sentido pr�atico,

estes �obitos acabam por seguir o mesmo processo que os �obitos ocorridos ao �m-de-

semana, sendo registados na segunda-feira seguinte, e s~ao noti�cados ao sistema VDM
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na ter�ca-feira, chegando ent~ao com atraso de quatro dias.

Nos dias em que o dia de ocorrência do �obito foi um feriado nacional, informa�c~ao

apresentada na �gura 5.3, a noti�ca�c~ao destes ocorre com menos frequência com atraso

de um dia, o que seria expect�avel.

Relativamente aos �obitos ocorridos durante um evento relacionado com a sa�ude,

epidemia de gripe ou calor em excesso, a �gura 5.4 sugere n~ao existir diferen�cas na

noti�ca�c~ao destes comparativamente com os dias em que tal n~ao acontece.
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Figura 5.2: Frequência relativa do atraso na noti�ca�c~ao por dia de semana de ocorrência

do �obito
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Figura 5.3: Frequência relativa do atraso na noti�ca�c~ao em fun�c~ao de ser feriado no

dia de ocorrência do �obito

Não foi feriado no dia de morte Feriado no dia de morte

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

34



CAP�ITULO 5. RESULTADOS

Figura 5.4: Frequência relativa do atraso na noti�ca�c~ao - �obitos ocorridos durante um

evento relacionado com a sa�ude
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5.2 Operacionaliza�c~ao e avalia�c~ao da metodologia para 2012

Para avaliar o desempenho da metodologia para o ano de 2012, os modelos foram

ajustados considerando os dados recebidos at�e ao �nal de 2011, compreendendo um

total de 368500 observa�c~oes. Os valores obtidos para as medidas descritivas dos atrasos

n~ao parecem diferir substancialmente dos valores obtidos com a informa�c~ao completa.

Os valores que sofreram altera�c~oes foram aqueles que dependem dos atrasos mais longos

visto que se perdeu acesso a informa�c~ao mais recente e, consequentemente, a poss��veis

noti�ca�c~oes com atrasos mais longos.

Tabela 5.2: Medidas descritivas do atraso na noti�ca�c~ao at�e 2011

m��nimo m�aximo m�edia desvio-padr~ao variância

1 1811 5.25 38.70 1497.93

Percentis

50% 75% 80% 90% 95% 98% 99%

2 3 4 5 6 11 34

5.2.1 Estima�c~ao das probabilidades dos atrasos

Cada modelo, que ter�a como objetivo estimar a probabilidade de o atraso ser igual

ou inferior a i dias, para simplicidade, ser�a referido como modelo de previs~ao i . O �obito

ter ocorrido durante um evento relacionado com a sa�ude, onda de calor ou epidemia de

gripe, n~ao se mostrou signi�cativo para a explica�c~ao de cada atraso. Os modelos �nais

foram ajustados exclu��ndo estas vari�aveis, o que j�a era sugerido na an�alise preliminar dos

dados

As covari�aveis comuns a todos os modelos foram:

� dia de semana de ocorrência do �obito

� ser feriado no dia de ocorrência do �obito

� ser feriado no dia da previs~ao

� ser feriado nos �ultimos k dias anteriores �a previs~ao i , k = 1; :::; 4. Para i < 5,

k = 1; :::; i � 1
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Modelo de previs~ao 1

Tabela 5.3: Sum�ario do modelo de previs~ao 1

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) -5.1232 0.2075 -24.68 0.0000

Segundaa 3.6336 0.2113 17.19 0.0000

Ter�caa 3.7056 0.2112 17.54 0.0000

Quartaa 3.7052 0.2112 17.54 0.0000

Quintaa 3.6849 0.2114 17.43 0.0000

Sextaa 4.1467 0.2105 19.70 0.0000

S�abadoa 0.0278 0.2927 0.10 0.9249

Feriado morte -3.9591 0.4880 -8.11 0.0000

Feriado dia da previs~ao 0.2796 0.0941 2.97 0.0056

�: 20.34337

Null deviance: 39169.84 on 19 degrees of freedom

Residual deviance: 164.15 on 11 degrees of freedom
a Referência: Domingo

O sum�ario do modelo de previs~ao 1 �e apresentado na tabela 5.3.

Todas as vari�aveis mostraram ser signi�cativas com exce�c~ao do s�abado como dia

de semana de ocorrência do �obito. Este resultado indica-nos que o s�abado n~ao difere

signi�cativamente do domingo, como dia de ocorrência de morte, no atraso de um dia

na noti�ca�c~ao dos �obitos. A ocorrência do �obito de segunda a sexta aumenta a proba-

bilidade de um �obito ser noti�cado no dia seguinte �a data de morte comparativamente

com a ocorrência do �obito ao �m-de-semana. O efeito do dia de ocorrência do �obito

de segunda a quinta-feira n~ao diferem substancialmente (variam entre 3.6 e 3.7), indi-

cando que o efeito que exercem na probabilidade da noti�ca�c~ao no dia seguinte �a morte

�e semelhante. O efeito associado �a sexta-feira como dia de morte �e mais acentuado

que os restantes dias �uteis, sendo este o que mais aumenta a probabilidade de um �obito

ser noti�cado no dia seguinte ao dia da morte. Por outro lado, ser feriado no dia da

morte diminui a probabilidade da noti�ca�c~ao no dia seguinte �a ocorrência do �obito, e

ser feriado no dia seguinte ao dia da morte, aumenta esta probabilidade.

O teste de Hosmer-Lemeshow apresentou uma estat��stica de teste �2 = 0:1791,

com 8 graus de liberdade e um valor-p associado de 1. O teste indica um bom ajusta-

mento.

Os res��duos, apresentados na �gura 5.5, n~ao apresentam valores extremos, indicando

a ausência de observa�c~oes mal ajustadas pelo modelo.
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Figura 5.5: Res��duos da deviance Padronizados vs �Indice - Modelo de previs~ao 1
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Modelo de previs~ao 2

Tabela 5.4: Sum�ario do modelo de previs~ao 2

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 0.7790 0.0795 9.80 0.0000

Segundaa 0.4014 0.1160 3.46 0.0028

Ter�caa 0.4433 0.1168 3.80 0.0013

Quartaa 0.4404 0.1171 3.76 0.0014

Quintaa 0.5886 0.1200 4.90 0.0001

Sextaa -1.6234 0.1129 -14.38 0.0000

S�abadoa -3.9360 0.2013 -19.55 0.0000

Feriado morte -0.5483 0.1828 -3.00 0.0077

Feriado dia anterior �a previs~ao -2.2994 0.1905 -12.07 0.0000

Feriado no dia da previs~ao -0.0073 0.2006 -0.04 0.9714

�: 69.80373

Null deviance: 131582.6 on 27 degrees of freedom

Residual deviance: 1442.8 on 18 degrees of freedom
a Referência: Domingo

O sum�ario do modelo de previs~ao 2 e o representa�c~ao gr�a�ca dos res��duos est~ao

apresentados na tabela 5.4 e na �gura 5.6, respetivamente.

Todas as vari�aveis mostraram ser signi�cativas, com exce�c~ao de ser feriado no dia da

previs~ao, que representa o dia seguinte �a data de agrega�c~ao da informa�c~ao. �E de notar

38



CAP�ITULO 5. RESULTADOS

que os valores dos coe�cientes para o dia de semana de ocorrência do �obito diferem

substancialmente dos valores para os mesmos no modelo de previs~ao 1. O dia de semana

de ocorrência do �obito de segunda a quinta aumenta a probabilidade de um �obito ser

noti�cado dentro de dois dias ap�os a morte comparativamente com o domingo, mas esta

j�a n~ao �e t~ao acentuada. Indica portanto que a probabilidade da noti�ca�c~ao dos �obitos

ocorridos ao domingo aumenta no atraso de dois dias na noti�ca�c~ao, relativamente ao

atraso de um dia. J�a a ocorrência do �obito �a sexta e ao s�abado diminuem a probabilidade

do �obito ser noti�cado em dois dias em compara�c~ao com o domingo. Ser feriado no dia

anterior �a previs~ao, ou seja, no dia em que �e agregada a informa�c~ao, e ser feriado no

dia da morte, diminui a probabilidade de um �obito ser noti�cado dentro de dois dias.

O teste de Hosmer-Lemeshow apresentou uma estat��stica de teste �2 = 0:9647,

com 8 graus de liberdade e um valor-p associado de 0.9985, indicando um bom ajusta-

mento.

Os res��duos n~ao apresentam observa�c~oes com valores extremos, indicando a ine-

xistência de observa�c~oes at��picas.

Figura 5.6: Res��duos da deviance Padronizados vs �Indice - Modelo de previs~ao 2
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Modelo de previs~ao 3

Tabela 5.5: Sum�ario do modelo de previs~ao 3

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 2.2624 0.1405 16.10 0.0000

Segundaa 0.3716 0.2089 1.78 0.0870

Ter�caa 0.3916 0.2086 1.88 0.0717

Quartaa 0.3823 0.2083 1.84 0.0780

Quintaa -0.8393 0.1757 -4.78 0.0001

Sextaa -3.0077 0.1682 -17.88 0.0000

S�abadoa -1.3395 0.1687 -7.94 0.0000

Feriado morte -0.6741 0.2472 -2.73 0.0113

Feriado no dia anterior �a previs~ao -1.5699 0.2176 -7.21 0.0000

Feriado dois dias antes da previs~ao -1.5208 0.2150 -7.07 0.0000

Feriado no dia da previs~ao -0.2281 0.2583 -0.88 0.3851

�: 95.83889

Null deviance: 90894.1 on 36 degrees of freedom

Residual deviance: 2938.7 on 26 degrees of freedom
a Referência: Domingo

O sum�ario do modelo de previs~ao 3 encontra-se apresentado na tabela 5.5.

Todas as vari�aveis mostraram ser signi�cativas, com exce�c~ao de ser feriado no dia

de previs~ao. Os �obitos ocorridos de segunda a quarta, comparativamente com os �obitos

ocorridos ao domingo, aumentam a probabilidade de um �obito ser noti�cado com atraso

igual ou inferior a três dias, ao contr�ario dos �obitos ocorridos de quinta a s�abado, que

diminuem esta probabilidade. Ser feriado no dia da morte e nos dois dias seguintes,

tamb�em diminui a probabilidade de um �obito ser noti�cado num prazo de três dias.

O teste de Hosmer-Lemeshow apresentou uma estat��stica de teste �2 = 1:8337,

com 8 graus de liberdade e um valor-p associado de 0.9857. O teste indica que o modelo

apresenta um bom ajustamento.

Os res��duos, apresentados na �gura 5.7, n~ao apresentam valores extremos, indicando

um bom ajustamento local.
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Figura 5.7: Res��duos da deviance Padronizados vs �Indice - Modelo de previs~ao 3
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Modelo de previs~ao 4

Tabela 5.6: Sum�ario do modelo de previs~ao 4

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.2080 0.1858 17.27 0.0000

Segundaa 0.2671 0.2662 1.00 0.3228

Ter�caa 0.2576 0.2692 0.96 0.3455

Quartaa -0.5103 0.2349 -2.17 0.0369

Quintaa -1.7074 0.2090 -8.17 0.0000

Sextaa -1.8338 0.2078 -8.82 0.0000

S�abadoa -0.9643 0.2231 -4.32 0.0001

Feriado morte -0.5487 0.2382 -2.30 0.0275

Feriado dia anterior �a previs~ao -1.3143 0.2298 -5.72 0.0000

Feriado dois dias antes da previs~ao -1.1264 0.2492 -4.52 0.0001

Feriado três dia antes da previs~ao -1.5425 0.2191 -7.04 0.0000

Feriado dia da previs~ao -0.5549 0.2480 -2.24 0.0320

�: 80.27634

Null deviance: 29838.1 on 45 degrees of freedom

Residual deviance: 3016.5 on 34 degrees of freedom
a Referência: Domingo

O sum�ario do modelo de previs~ao 4 e os respectivos res��duos sao apresentados na

tabela 5.6 e na �gura 5.8.
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Todas as vari�aveis mostraram ser signi�cativas, com exce�c~ao dos dias de semana

segunda-feira e ter�ca-feira para o dia de ocorrência do �obito. O efeito da ocorrência dos

�obitos nestes dias de semana n~ao difere signi�cativamente do efeito da ocorrência do

�obito ao domingo no atraso de quatro dias na noti�ca�c~ao dos �obitos. Os restantes dias

de semana de ocorrência do �obito, relativamente ao domingo, diminuem a probabilidade

da noti�ca�c~ao do �obito dentro de quatro dias. Ser feriado no dia da previs~ao, ou seja,

no dia em que �e agregada a informa�c~ao, volta a ser importante para explicar este atraso,

mas diminuindo a probabilidade da noti�ca�c~ao. Ser feriado no dia da morte e nos três

dias seguintes tamb�em diminui a probabilidade de um �obito ser noti�cado dentro de

quatro dias.

O teste de Hosmer-Lemeshow apresentou uma estat��stica de teste �2 = 4:166,

com 8 graus de liberdade e um valor-p associado de 0.8418. O teste indica um bom

ajustamento.

Os res��duos n~ao apresentam valores extremos, indicando um bom ajustamento local

do modelo.

Figura 5.8: Res��duos da deviance Padronizados vs �Indice - Modelo de previs~ao 4
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Modelo de previs~ao 5

Tabela 5.7: Sum�ario do modelo de previs~ao 5

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.5965 0.1492 24.10 0.0000

Segundaa 0.1576 0.2115 0.75 0.4604

Ter�caa -0.1936 0.1997 -0.97 0.3378

Quartaa -0.9406 0.1772 -5.31 0.0000

Quintaa -1.1016 0.1744 -6.32 0.0000

Sextaa -1.1138 0.1748 -6.37 0.0000

S�abadoa -0.4897 0.1906 -2.57 0.0138

Feriado morte -0.1709 0.2244 -0.76 0.4507

Feriado dia anterior previs~ao -1.0201 0.1860 -5.49 0.0000

Feriado dois dias antes previs~ao -0.8329 0.2043 -4.08 0.0002

Feriado três dias antes previs~ao -1.0858 0.1871 -5.80 0.0000

Feriado quatro dias antes previs~ao -1.1066 0.1749 -6.33 0.0000

Feriado no dia da previs~ao -0.2259 0.2295 -0.98 0.3305

�: 36.19589

Null deviance: 9222.6 on 54 degrees of freedom

Residual deviance: 1552.4 on 42 degrees of freedom
a Referência:Domingo

O sum�ario e os res��duos do modelo de previs~ao 5 est~ao apresentados na tabela 5.7

e na �gura 5.9, respetivamente.

As vari�aveis que n~ao mostraram ser signi�cativas foram os dias de semana segunda-

feira e ter�ca-feira para o dia de ocorrência do �obito, ser feriado no dia de morte e

ser feriado no dia de previs~ao. Ser feriado nos quatro dias anteriores ao dia de previs~ao

diminui a probabilidade de um �obito ser noti�cado at�e cinco dias ap�os a morte, tal como

o dia de ocorrência da morte de quarta a s�abado, em compara�c~ao com o domingo.

O teste de Hosmer-Lemeshow apresentou uma estat��stica de teste �2 = 9:0365,

com 8 graus de liberdade e um valor-p associado de 0.3392. A hip�otese nula n~ao �e

rejeitada, indicando que o modelo est�a bem ajustado.

Os res��duos n~ao apresentam valores extremos, indicando a inexistência de observa�c~oes

mal ajustadas pelo modelo.
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Figura 5.9: Res��duos da deviance Padronizados vs �Indice - Modelo de previs~ao 5

0 10 20 30 40 50

−
3

−
2

−
1

0
1

2
3

Índice

R
es

íd
uo

s 
D

ev
ia

nc
e 

P
ad

ro
ni

za
do

s

5.2.2 Implementa�c~ao da Metodologia

Nesta sec�c~ao ser~ao apresentados os resultados obtidos atrav�es da metodologia pros-

posta para 2012, considerando as probabilidades estimadas atrav�es dos modelos apre-

sentados na sec�c~ao anterior. Como foi referido, estes modelos foram determinados

considerando apenas a informa�c~ao receccionada at�e 2011, e ser~ao utilizadas para prever

a mortalidade com o dados receccionados em 2012. O objetivo �e testar a metodologia

nas condi�c~oes em que dever�a ser utilizada, ou seja, tendo em conta as noti�ca�c~oes dos

�obitos que chegam diaramente e est~ao dispon��veis em cada momento de previs~ao. As

�guras identi�cadas de 5.10 a 5.16, apresentam as previs~oes para 2012 para cada dia de

previs~ao, de t +1 a t +5 , a mortalidade observada, a linha de base para a mortalidade

e os respetivos intervalos de con�an�ca a 95% e a 99%.

As previs~oes em t + 1, calculadas considerando o modelo de previs~ao 1 e apresen-

tadas na �gura 5.10, apresentam diversos valores muito abaixo e acima da mortalidade

observada. Entende-se que estas correspondem �as estimativas obtidas sem informa�c~ao,

ou seja, estimativas obtidas com informa�c~ao que �e agregada ao �m-de-semana e em

feriados nacionais. Portanto, dizem respeito �as estimativas calculadas quando o n�umero

de noti�ca�c~oes �e nulo e, como tal, a estimativa �e calculada assumindo que se recebeu

uma noti�ca�c~ao, como foi descrito no cap��tulo 3. Ao retirar apenas as estimativas efetu-

adas ao domingo e �a segunda, informa�c~ao apresentada na �gura 5.11, con�rma-se que

as observa�c~oes discrepantes correspondem essencialmente �as previs~oes efetuadas sem
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informa�c~ao e que as previs~oes que n~ao s~ao efetuadas nestes dias est~ao muito pr�oximas

da mortalidade observada.

As previs~oes em t + 2, apresentadas na �gura 5.12, s~ao baseadas na informa�c~ao

recebida durante os dois dias seguintes �a data de morte e considerando o modelo de

previs~ao 2. Apresentam tamb�em bastantes valores muito abaixo da mortalidade obser-

vada. Entende-se que estas correspondem �as estimativas obtidas sem informa�c~ao, que

para este momento de previs~ao dizem respeito a estimativas obtidas com informa�c~ao

que �e agregada ao �m-de-semana e em feriados nacionais ou tolerâncias de ponto �a

sexta ou �a segunda. Portanto, tal como em t + 1, dizem respeito �as estimativas calcu-

ladas quando o n�umero de noti�ca�c~oes �e nulo. Ao retirar apenas as previs~oes efetuadas

�a segunda-feira, ou seja, previs~oes obtidas com informa�c~ao agregada ao s�abado e do-

mingo, con�rma-se que as observa�c~oes discrepantes correspondem essencialmente �as

previs~oes efetuadas sem informa�c~ao, como se pode veri�car na �gura 5.13. Tamb�em

se veri�ca, mais uma vez, que as previs~oes efetuadas nos restantes dias est~ao muito

pr�oximas da mortalidade observada.

As previs~oes em t + 3 est~ao apresentadas no gr�a�co 5.14 e s~ao baseadas na in-

forma�c~ao recebida durante os três dias seguintes �a data de morte e no modelo de

previs~ao 3. Observam-se algumas estimativas muito abaixo da mortalidade observada,

que analisando mais detalhadamente, correspondem aos dias em que existiram feria-

dos antes ou depois de �ns-de-semana, levando a três dias sem informa�c~ao. Os dias

detetados foram: 6 de Abril, 5 de Outubro e os dias 22, 23, 29 e 30 de Dezembro.

Uma situa�c~ao extraordin�aria observou-se no dia 19 de Maio, que conta com informa�c~ao

agregada de s�abado a segunda, mas apenas foram recebidas 19 noti�ca�c~oes. �E de notar

que a mediana das noti�ca�c~oes em t +3, das mortes ocorridas ao s�abado em 2012, foi

de 204 �obitos.

As previs~oes em t + 4 e t + 5 est~ao apresentadas nos gr�a�cos 5.15 e 5.16, res-

petivamente. As estimativas que se observam muito abaixo da mortalidade observada

dizem respeito a algumas das observa�c~oes discrepantes detetadas em t + 3, t + 2 e

t + 1. Como tal, estas correspondem a quatro dias seguidos sem informa�c~ao ou com

informa�c~ao irregular.

Atrav�es da implementa�c~ao da metodologia para o ano de 2012 veri�ca-se que as

estimativas efetuadas sem informa�c~ao ou com informa�c~ao irregular est~ao longe da mor-
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talidade observada para o dia correspondente, mas as restantes estimativas mostram-se

muito pr�oximas da mortalidade observada.
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5.2.3 Avalia�c~ao da Metodologia

Para poder avaliar o desempenho da metodologia, as medidas foram calculadas para

os v�arios cen�arios relativos ao n�umero de dias em que n~ao houve rece�c~ao de informa�c~ao,

como foi descrito no cap��tulo 3. Por isso, �e importante analisar a frequência de cada

cen�ario para este ano 2012. Esta informa�c~ao est�a dispon��vel na tabela 5.8 que apresenta

a frequência de cada cen�ario, ou seja, o n�umero de previs~oes efetuadas em cada um dos

cen�arios relativos �a rece�c~ao da informa�c~ao.

Tabela 5.8: N�umero de previs~oes efetuadas para cada cen�ario de rece�c~ao da informa�c~ao

e frequência relativa (%), para cada previs~ao t + i , com i = 1; :::; 5, no ano de 2012

N�umero de dias sem informa�c~ao

Informa�c~ao completa 1 dia 2 dias 3 dias 4 dias 5 dias

t + 1 251 (68.6) 115 (31.4) - - - -

t + 2 194 (53.0) 115 (31.4) 57 (15.6) - - -

t + 3 140 (38.3) 114 (31.2) 107 (29.2) 5 (1.4) - -

t + 4 90 (24.6) 108 (29.5) 156 (42.6) 11 (3.0) 1 (0.3) -

t + 5 44 (12.0) 98 (26.8) 201 (54.9) 21 (5.7) 2 (0.6) 0

Os valores apresentados na diagonal da tabela 5.8 representam as previs~oes efetuadas

sem qualquer informa�c~ao. Durante o ano 2012, n~ao existiu nenhum per��odo em que n~ao

se tenha recebido informa�c~ao durante 5 dias. Nas previs~oes com 1 dia de atraso, 31.4%

das estimativas foram efetuadas sem informa�c~ao e 68.6% com inform�c~ao completa que,

para este dia de previs~ao, corresponde a um dia de informa�c~ao. Nas previs~oes at�e 2 dias

de atraso, 15.6% das estimativas foram efetuadas sem informa�c~ao mas, a partir deste

dia de previs~ao, as estimativas efetuadas sem qualquer informa�c~ao ocorrem com uma

frequência relativa igual ou inferior a 1.4%. At�e 3 dias de atraso, o mais frequente foi

a produ�c~ao de estimativas com informa�c~ao completa, e em seguida com pelo menos

um dia de informa�c~ao. Ap�os 4 dias de atraso, o mais frequente �e a produ�c~ao de

estimativas considerando dois dias sem informa�c~ao, em seguida considerando 1 dia sem

informa�c~ao e por �m com informa�c~ao completa. 39.3% das previs~oes foram efetuadas

com informa�c~ao completa, 30.1% com um dia sem informa�c~ao e 35.6% com dois dias

sem informa�c~ao.
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Tabela 5.9: Erro relativo mediano (%) das previs~oes para cada cen�ario de rece�c~ao de

informa�c~ao para 2012

Erro Relativo mediano (%)

N�umero de dias sem informa�c~ao

Previs~ao Sem falta de informa�c~ao 1 dia 2 dias 3 dias 4 dias 5 dias

t + 1 8.62 36.25 � � � �

t + 2 2.75 4.88 90.50 � � �

t + 3 1.37 2.86 6.93 97.80 � �

t + 4 0.70 1.09 2.89 9.38 97.87 �

t + 5 0.46 0.71 1.36 3.33 26.68 0

Figura 5.17: Erro das previs~oes por n�umero de dias sem informa�c~ao
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A tabela 5.9 e a �gura 5.17 apresentam o erro relativo mediano percentual para

cada previs~ao efetuada em t + i , com i = 1; :::; 5, e para cada cen�ario de rece�c~ao de

informa�c~ao.

Analisando a tabela e o gr�a�co referidos acima, o erro relativo das previs~oes variou
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em fun�c~ao do n�umero de dias que se recebeu informa�c~ao.

O erro relativo mediano das previs~oes a t+1 foi inferior a 10% se houve rece�c~ao de

informa�c~ao, mas sem informa�c~ao, o erro das previs~oes passou para 36.25%. Portanto,

previs~oes efetuadas em t+1, de ter�ca-feira a s�abado, exclu��ndo os dias em que o dia da

morte �e um feriado nacional, apresentam um erro relativo mediano percentual inferior

a 10%.

Veri�cou-se o mesmo resultado para os restantes momentos de previs~ao, ou seja,

quando houve pelo menos um dia em que foi rececionada informa�c~ao, as estimativas

obtidas apresentaram um erro relativo mediano percentual inferior a 10%, com exce�c~ao

as previs~oes em t + 5. Em t + 5, o erro associado �as previs~oes efetuadas com apenas

um dia de informa�c~ao apresentou um erro relativo mediano percentual de 26.68%. Este

resultado �e claro analisando a �gura 5.17, pois apenas as estimativas efetuadas sem

informa�c~ao apresentam erros superiores a 10%, visto que s~ao as �unicas que est~ao acima

da linha que indica um erro de 10%, com exce�c~ao da previs~ao em t + 5.

Quando n~ao existiu qualquer informa�c~ao, as estimativas apresentaram erros muito

superiores a 10%.
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Sensibilidade e Especi�cidade

Tabela 5.10: Sensibilidade e Especi�cidade das previs~oes em t + i , com i = 1; :::; 5, por

cada cen�ario de rece�c~ao de informa�c~ao, para 2012

Previs~ao N�umero de dias sem informa�c~ao Sensibilidade Especi�cidade

t + 1

Informa�c~ao completa 0.71 0.83

1 dia 0.20 0.94

t + 2

Informa�c~ao completa 1.00 0.97

1 dia 0.67 0.95

2 dias 0 1.00

t + 3

Informa�c~ao completa 1.00 1.00

1 dia 1.00 0.97

2 dias 0.79 0.96

3 dias 0 1.00

t + 4

Informa�c~ao completa 1.00 1.00

1 dia 1.00 1.00

2 dias 1.00 0.95

3 dias 0 1.00

4 dias � 1.00

t + 5

Informa�c~ao completa 1.00 1.00

1 dia 1.00 1.00

2 dias 1.00 0.98

3 dias 0 1.00

4 dias 0 1.00

5 dias � �

A tabela 5.10 apresenta os valores da sensibilidade e especi�cidade para cada previs~ao

t + i , com i = 1; :::5, por cada cen�ario de rece�c~ao de informa�c~ao. Em 2012 foram

observados 52 dias com excesso de mortalidade, considerando a de�ni�c~ao de excesso

em 2.2.2, correspondendo a 4 per��odos de excesso de mortalidade.

Analisando a referida tabela, a sensibilidade e a especi�cidade tamb�em variaram

em fun�c~ao do n�umero de dias que se recebeu informa�c~ao, tal como o erro relativo

mediano das previs~oes. A probabilidade de um excesso de mortalidade ser detetado

no dia seguinte foi de 0.71 se se tiver recebido informa�c~ao. O que nos indica que a

probabilidade de ocorrerem falsos negativos no dia seguinte, ou seja, de um excesso
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n~ao ser detetado, se se tiver recebido informa�c~ao, �e de 0.29. Se n~ao se tiver recebido

informa�c~ao, o VPPpassa para 0.20.

Ap�os dois dias, a probabilidade de se detetar um excesso de mortalidade foi de 1 se

se recebeu informa�c~ao nos dois dias seguintes �a data que se quer estimar. Com apenas

um dia de informa�c~ao, esta passa a ser de 0.67.

A partir de t + 2, sem rece�c~ao de informa�c~ao, a sensibilidade �e nula, ou seja, a

metedologia n~ao tem capacidade para detetar o excesso de mortalidade.

A probabilidade de se detetar um dia sem excesso de mortalidade �e sempre superior

a 0.83, seja qual for a quantidade de dias que se recebeu informa�c~ao.

Valor Preditivo Positivo e Negativo

A tabela 5.11 apresenta o Valor Preditivo Positivo (VPP) e Negativo (VPN) para

cada previs~ao t + i , com i = 1; :::; 5, por cada cen�ario de rece�c~ao de informa�c~ao.

Os Valores Preditivo Positivo e Negativo tamb�em mostraram variar em fun�c~ao do

n�umero de dias que se recebeu informa�c~ao. A probabilidade de um excesso de mortali-

dade detetado pela metodologia em t + 1 ser verdadeiro �e de 0.43, se se tiver recebido

informa�c~ao. Se n~ao se tiver recebido informa�c~ao, esta passa a ser de 0.33.

Ap�os dois dias, a probabilidade de ser detetado um verdadeiro excesso de mortalidade

�e de 0.86 se se recebeu informa�c~ao nos dias dias seguintes �a data de ocorrência. Com

apenas um dia de informa�c~ao, esta passa a ser de 0.66. Sem informa�c~ao, a metedologia

n~ao detetou nenhum excesso em t + 2.

Ap�os três dias, se se recebeu informa�c~ao todos os dias, a probabilidade de ser dete-

tado um verdadeiro excesso �e de 1, com apenas dois dias de informa�c~ao, esta passa a

ser de 0.86.

A probabilidade de a metodologia detetar um verdadeiro dia sem excesso de morta-

lidade foi sempre superior a 0.87 para qualquer dia de previs~ao, mesmo sem se ter tido

acesso a informa�c~ao.

Timeliness na dete�c~ao de um per��odo de excesso de mortalidade

A tabela 5.12 apresenta os �obitos noti�cados e estimados pela metodologia, em cada

momento de previs~ao (representados pelo dia em que seria efetuada a previs~ao e, da

mesma forma, que seriam receccionadas as noti�ca�c~oes e o respetivo dia de semana),

para o primeiro dia de excesso e para os dias adjacentes. O mesmo �e apresentado para o

�ultimo dia de excesso e os dias adjacentes. A referida tabela tem como objetivo analisar
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Tabela 5.11: Valor Preditivo Positivo (VPP) e Valor Preditivo Negativo (VPN) por

n�umero de dias sem informa�c~ao e por dia de previs~ao t + i , com i = 1; :::; 5

Previs~ao N�umero de dias sem informa�c~ao VPP VPN

t + 1

Informa�c~ao completa 0.43 0.96

1 0.33 0.89

t + 2

Informa�c~ao completa 0.86 1.00

1 dia 0.66 0.95

2 dias 0 0.88

t + 3

Informa�c~ao completa 1.00 1.00

1 dia 0.85 1.00

2 dias 0.65 0.97

3 dias � 1.00

t + 4

Informa�c~ao completa 1.00 1.00

1 dia 1.00 1.00

2 dias 0.80 1.00

3 dias � 1.00

4 dias � 1.00

t + 5

Informa�c~ao completa 1.00 1.00

1 dia 1.00 1.00

2 dias 0.91 1.00

3 dias � 1.00

4 dias � 1.00

5 dias � �

o timeliness na dete�c~ao de excesso de mortalidade e da mesma forma, analisar o tempo

at�e �a dete�c~ao do �nal do excesso de mortalidade.

As �guras identi�cados de 5.18 a 5.22 apresentam as previs~oes e as noti�ca�c~oes

em cada momento t + i , com i = 1; :::; 5, para o per��odo de epidemia de gripe em

2012, a linha de base para a mortalidade e os respetivos limites superiores dos intervalos

de con�an�ca a 95% e a 99%. Uma observa�c~ao importante �e retirada das �guras5.10

a 5.15, que nos con�rmam mais uma vez que os valores discrepantes estimados pela

metodologia correspondem aos dias em que as noti�ca�c~oes foram nulas ou irregulares.

O primeiro excesso de mortalidade durante a epidemia de gripe em 2012 ocorreu
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no dia 4 de Fevereiro de 2012. O valor observado da mortalidade para este dia foi de

386 �obitos, superior ao valor do limite superior do intervalo de con�an�ca a 95%, mas

abaixo do limite inferior do intervalo de con�an�ca (LS IC) a 99%. Como foi referido, um

per��odo de excesso de mortalidade inicia-se com dois dias consecutivos da mortalidade

acima do valor do LS IC a 95% (regra 22s), ou um dia acima do valor do LS IC a 99%

(regra 13s).

Como se pode veri�car na tabela 5.12, atrav�es do sistema VDM atual (sem corre�c~ao

para os atrasos), o excesso durante este per��odo s�o �e detetado relativamente ao dia 6 de

Fevereiro, três dias depois, dia 9 de Fevereiro. Na pr�atica, este seria o primeiro excesso

detetado. Analisando os gr�a�cos 5.18, 5.19 e 5.20, pode con�rmar-se que �e em t + 3

que �e detetada a primeira observa�c~ao acima de pelo menos um dos limites superiores

dos intervalos de con�an�ca a 95% e a 99%.

A dete�c~ao do in��cio do per��odo de excesso de mortalidade, dia 4 de Fevereiro, depende

da observa�c~ao do dia seguinte visto que o valor da mortalidade est�a abaixo do LS IC 99%.

Portanto, atrav�es da regra 22s , s~ao necess�arios dois dias consecutivos de mortalidade

observada acima do LS IC 95% para a mortalidade esperada. Apesar do excesso para

o dia 5 de Fevereiro (dia seguinte ao in��cio da mortalidade) ser detetado tamb�em dia 9

de Fevereiro, o excesso do dia anterior (in��cio da mortalidade), s�o �e detetado 10 dias

depois, dia 14 de Fevereiro. Portanto, o in��cio do per��odo de excesso de mortalidade,

que ocorre dia 4 de Fevereiro, s�o �e detetado 10 dias depois atrav�es do sistema VDM

atual. Analisando a �gura 5.21, pode con�rmar-se que a primeira observa�c~ao acima do

LS IC a 95% correspondente �a segunda observa�c~ao necess�aria para o in��cio do excesso

de mortalidade, surge apenas em t + 4.

Atrav�es da metodologia, o primeiro excesso detetado, ignorando as previs~oes efetu-

adas com informa�c~ao agregada ao �m-de-semana, corresponde ao ��nicio de excesso de

mortalidade. Simultaneamente tamb�em deteta o excesso observado para o dia seguinte.

O ��nicio do per��odo de excesso de mortalidade, dia 4 de Fevereiro, �e detetado três dias

depois, dia 7 de Fevereiro, com 410 �obitos (ER=6.22%). O excesso de mortalidade

relativo a dia 5 de Fevereiro �e detetado dois dias depois, tamb�em dia 7 de Fevereiro,

com 421 �obitos (ER=4.98%).

O tempo salvo at�e �a dete�c~ao do in��cio do per��odo de excesso foi de 7 dias, de�nindo

o timeliness em 7 dias ou em 0.7. At�e �a dete�c~ao do primeiro excesso detetado pelas
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noti�ca�c~oes, o tempo salvo foi de 2 dias.

O ultimo dia de excesso de mortalidade �e observado a 16 de Mar�co e �e detetado pela

metodologia no dia seguinte. O primeiro dia sem excesso de mortalidade �e observado

a 17 de Mar�co mas apenas �e detetado quatro dias depois atrav�es da metodologia. Na

pr�atica, �e a dia 20 de Mar�co que a metodologia deteta o �nal do excesso, para dia 19

de Mar�co.
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Tabela 5.12: N�umero de noti�ca�c~oes (N) e n�umero de �obitos previstos para o incio e

�m do per��odo de excesso de mortalidade

In��cio do excesso de mortalidade

3 Fev 2012 4 Fev 2012 5 Fev 2012 6 Fev 2012

(Sexta) (S�abado) (Domingo) (Segunda)

Dia Previs~ao N Previs~ao N Previs~ao N Previs~ao N

4 Fev (s�ab) 337 101 � � � � � �

5 Fev (dom) 352 106 666 4 � � � �

6 Fev (seg) 329 106 98 4 171 0 � �

7 Fev (ter) 354 283 410 294 421 289 521 95

8 Fev (qua) 344 329 383 347 414 375 444 340

9 Fev (qui) 341 331 384 368 408 393 443 414

10 Fev (sex) 341 331 383 371 405 395 438 425

11 Fev (sab) 343 334 382 372 404 395 438 428

12 Fev (dom) 343 334 382 372 405 395 439 428

13 Fev (seg) 343 334 382 373 404 395 440 428

14 Fev (ter) 343 334 385 377 406 398 440 429

LS IC 95% ; 99% 375 ; 394 374 ; 394 375 ; 393 374 ; 393

Total de �obitos 343 386 402 443

Timeliness para o in��cio do excesso=0.7

Fim do excesso de mortalidade

16 Mar 2012 17 Mar 2012 18 Mar 2012 19 Mar 2012

(S�abado) (Domingo) (Segunda) (Ter�ca)

Dia (dia da semana) Previs~ao N Previs~ao N Previs~ao N Previs~ao N

17 Mar (dom) 347 94 � � � � � �

18 Mar (seg) 326 98 333 2 � � � �

19 Mar (ter) 307 99 49 2 171 1 � �

20 Mar (qua) 365 292 347 249 323 222 340 62

21 Mar (qui) 364 336 335 303 317 288 325 249

22 Mar (sex) 357 343 332 318 316 304 330 308

LS IC 95% ; 99% 345 ; 364 345 ; 363 344 ; 363 343 ; 364

Total de �obitos 350 329 324 337
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5.3 Operacionaliza�c~ao e avalia�c~ao da metodologia para 2013

Para avaliar o desempenho da metodologia para o ano de 2013, os modelos foram

estimados com base nos dados recebidos at�e 2012, compreendendo um total de 479669

observa�c~oes. Os valores obtidos para as medidas descritivas dos atrasos n~ao parecem

diferir substancialmente dos valores obtidos com a informa�c~ao completa, ou apenas com

a informa�c~ao rececionada at�e 2011, apresentada para a operacionaliza�c~ao e avalia�c~ao

da metodologia para 2012. Os valores que sofreram altera�c~oes foram aqueles dependem

dos atrasos mais longos, tal como nos dados receccionados at�e 2011, visto que se perdeu

acesso a informa�c~ao mais recente.

Tabela 5.13: Medidas descritivas do atraso na noti�ca�c~ao at�e 2012

m��nimo m�aximo m�edia desvio-padr~ao variância

1 2145 5,648 46.66 2176.86

Percentis

50% 75% 80% 90% 95% 98% 99%

2 3 4 5 6 10 36

5.3.1 Estima�c~ao das probabilidades dos atrasos

Nesta etapa ser~ao apresentados os sum�arios dos modelos para estimar cada probabi-

lidade acumulada incluindo os dados de 2012, e os resultados da avalia�c~ao dos mesmos.

O �obito ter ocorrido durante um evento relacionado com a sa�ude, onda de calor ou

epidemia de gripe, n~ao mostrou ser signi�cativo para explicar cada atraso. Os modelos

�nais foram ajustados exclu��ndo estas vari�aveis.

As covari�aveis comuns a todos os modelos foram:

� dia de semana de ocorrência do �obito

� ser feriado no dia de ocorrência do �obito

� ser feriado no dia da previs~ao

� ser feriado nos �ultimos k dias anteriores �a previs~ao i , k = 1; :::; 4. Para i < 5,

k = 1; :::; i � 1
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Modelo de previs~ao 1

Tabela 5.14: Sum�ario do modelo de previs~ao 1

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) -5.3990 0.2621 -20.60 0.0000

Segundaa 3.8985 0.2660 14.66 0.0000

Ter�caa 3.9528 0.2659 14.86 0.0000

Quartaa 3.9641 0.2659 14.91 0.0000

Quintaa 3.9503 0.2660 14.85 0.0000

Sextaa 4.4203 0.2652 16.67 0.0000

S�abadoa 0.1930 0.3562 0.54 0.5987

Feriado morte -4.1686 0.6169 -6.76 0.0000

Feriado no dia seguinte ao �obito 0.3217 0.1066 3.02 0.0117

�: 21.1908

Null deviance: 51639.2 on 19 degrees of freedom

Residual deviance: 149.1 on 11 degrees of freedom
a Referência:Domingo

O sum�ario do modelo de previs~ao 1 e os respetivos res��duos est~ao apresentados na

tabela 5.14 e na �gura 5.23, respetivamente.

Todas as vari�aveis mostraram ser signi�cativas, com excep�c~ao do s�abado como dia

de semana de ocorrência do �obito. O mesmo resultado foi observado para o modelo de

previs~ao 1 considerando apenas os dados at�e 2011 indicando, mais um vez, que o dia de

ocorrência do �obito ao s�abado n~ao difere signi�cativamente do domingo. A ocorrência

do �obito de segunda a sexta, tal como no teste para 2012, aumenta a probabilidade

de um �obito ser noti�cado no dia seguinte �a data de morte comparativamente com a

ocorrência do �obito ao �m-de-semana. A sexta como dia de morte �e o fator que mais

aumenta a probabilidade de um �obito ser noti�cado no dia seguinte, relativamente ao

domingo, para este atraso. O mesmo resultado �e observado para a vari�avel ser feriado

no dia da morte e ser feriado no dia de previs~ao, o primeiro diminuindo a probabilidade

do �obito ser noti�cado, e o segundo aumentando esta probabilidade. A �unica diferen�ca

observada entre o presente teste e o teste para 2012, reside nos valores dos coe�cientes,

mas estes n~ao variam substancialmente (superior a 10 %), com exce�c~ao do s�abado como

dia de morte. O valor do coe�ciente associado no teste anterior �e de 0.0278 e para este

teste �e de 0.1930, apresentando uma varia�c~ao 1 de 85.60%.

1A varia�c~ao foi medida pela diferen�ca relativa percentual dada por: j�1(2013)��1(2012)jn�1(2012)�

100, onde �1(2012) representa o valor do coe�ciente no modelo 1 no teste para 2012 e �1(2013) o

valor do coe�ciente no modelo 1 no teste para 2013.
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O teste de Hosmer-Lemeshow apresentou uma estat��stica de teste �2 = 0:2038,

com 8 graus de liberdade e um valor-p associado de 1. O teste indica um bom ajusta-

mento.

Os res��duos n~ao apresentam nenhum valor extremo, indicando a inexistência de

observa�c~oes at��picas.

Figura 5.23: Res��duos da deviance Padronizados vs �Indice - Modelo de previs~ao 1
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Modelo de previs~ao 2

Tabela 5.15: Sum�ario do modelo de previs~ao 2

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 0.7771 0.0750 10.36 0.0000

Segundaa 0.3967 0.1097 3.61 0.0020

Ter�caa 0.4435 0.1104 4.02 0.0008

Quartaa 0.4561 0.1110 4.11 0.0007

Quintaa 0.6396 0.1143 5.60 0.0000

Sextaa -1.6376 0.1068 -15.33 0.0000

S�abadoa -4.1716 0.2095 -19.91 0.0000

Feriado morte -0.5797 0.1784 -3.25 0.0044

Feriado dia anterior �a previs~ao -2.3416 0.1868 -12.53 0.0000

Feriado dia da previs~ao 0.0172 0.1967 0.09 0.9312

�: 80.83887

Null deviance: 175992.2 on 27 degrees of freedom

Residual deviance: 1754.8 on 18 degrees of freedom
a Referência: Domingo

O sum�ario do modelo de previs~ao 2 est�a apresentado na tabela 5.15.

Todas as vari�aveis mostraram ser signi�cativas, com excep�c~ao de ser feriado no dia

da previs~ao, observado tamb�em para o modelo de previs~ao 2 no teste para 2012. O

dia de semana de ocorrência do �obito de segunda a quinta aumenta a probabilidade

de um �obito ser noti�cado dentro de dois dias ap�os a morte, comparativamente com

o domingo, tal como no teste para 2012. A ocorrência do �obito �a sexta e ao s�abado

diminuem a probabilidade do �obito ser noti�cado em dois dias em compara�c~ao com

o domingo, tal como ser feriado no dia anterior �a previs~ao, ou seja, no dia em que

�e agregada a informa�c~ao, e ser feriado no dia da morte. O coe�ciente que mostrou

variar substancialmente, relativamente ao teste para 2012, est�a associado �a variavel ser

feriado no dia de previs~ao, que no teste para 2012 apresenta um valor de 0.0172 e para

este teste, apresenta um valor de -0.0073.

O teste de Hosmer-Lemeshow apresentou uma estat��stica de teste �2 = 0:7294,

com 8 graus de liberdade e um valor-p associado de 0.9994. O teste indica um bom

ajustamento.

Os res��duos, apresentados na �gura 5.24, n~ao apresentam observa�c~oes com valores

extremos, indicando um bom ajustamento local pelo modelo.
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Figura 5.24: Res��duos da deviance Padronizados vs �Indice - Modelo de previs~ao 2
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Modelo de previs~ao 3

Tabela 5.16: Sum�ario do modelo de previs~ao 3

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 2.2630 0.1355 16.70 0.0000

Segundaa 0.3674 0.2011 1.83 0.0791

Ter�caa 0.3989 0.2012 1.98 0.0581

Quartaa 0.4250 0.2028 2.10 0.0460

Quintaa -0.8087 0.1697 -4.77 0.0001

Sextaa -3.0460 0.1622 -18.78 0.0000

S�abadoa -1.3220 0.1628 -8.12 0.0000

Feriado morte -0.6669 0.2449 -2.72 0.0114

Feriado dia anterior �a previs~ao -1.5965 0.2147 -7.44 0.0000

Feriado dois dias antes da previs~ao -1.5541 0.2114 -7.35 0.0000

Feriado dia da previs~ao -0.2005 0.2563 -0.78 0.4411

�: 114.3595

Null deviance: 120071.8 on 36 degrees of freedom

Residual deviance: 3580.8 on 26 degrees of freedom
a Referência:Domingo

O sum�ario e os res��duos do modelo de previs~ao 3 encontram-se apresentados na

tabela 5.16 e na �gura 5.25, respetivamente.

A vari�avel que n~ao se mostrou signi�cativa para explicar o atraso igual ou inferior a
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três dias foi a vari�avel que indica se foi feriado no dia da previs~ao. Os �obitos ocorridos de

segunda a quarta, comparativamente com os �obitos ocorridos ao domingo, aumentam

a probabilidade de um �obito ser noti�cado com atraso igual ou inferior a três dias, ao

contr�ario dos �obitos ocorridos de quinta a s�abado, que diminuem esta probabilidade.

Ser feriado no dia da morte e nos dois dias seguintes, tamb�em diminui a probabilidade

de um �obito ser noti�cado num prazo de três dias. Os resultados enunciados foram os

mesmos observados para o teste de 2012. Os valores dos coe�cientes deste modelo

n~ao diferem substancialmente (superior a 10%) dos valores observados para o modelo

correspondente no teste para 2012.

O teste de Hosmer-Lemeshow apresentou uma estat��stica de teste �2 = 1:6925,

com 8 graus de liberdade e um valor-p associado de 0.989. O teste indica um bom

ajustamento.

Os res��duos n~ao apresentam valores extremos, indicando a inexistência de observa�c~oes

at��picas.

Figura 5.25: Res��duos da deviance Padronizados vs �Indice - Modelo de previs~ao 3
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Modelo de previs~ao 4

Tabela 5.17: Sum�ario do modelo de previs~ao 4

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.1986 0.1743 18.35 0.0000

Segundaa 0.2469 0.2496 0.99 0.3294

Ter�caa 0.2757 0.2529 1.09 0.2833

Quartaa -0.4861 0.2210 -2.20 0.0347

Quintaa -1.6915 0.1963 -8.62 0.0000

Sextaa -1.8117 0.1954 -9.27 0.0000

S�abadoa -0.9450 0.2097 -4.51 0.0001

Feriado morte -0.5139 0.2313 -2.22 0.0331

Feriado dia anterior �a previs~ao -1.3410 0.2201 -6.09 0.0000

Feriado dois dias antes da previs~ao -1.1603 0.2374 -4.89 0.0000

Feriado três dias antes da previs~ao -1.5039 0.2110 -7.13 0.0000

Feriado dia da previs~ao -0.4060 0.2425 -1.67 0.1032

�: 91.32259

Null deviance: Null deviance: 36945.0 on 45 degrees of freedom

Residual deviance:Residual deviance: 3511.7 on 34 degrees of freedom
a Referência: Domingo

O sum�ario do modelo de previs~ao 4 est�a apresentado na tabela 5.17.

As vari�aveis que n~ao se mostraram signi�cativas para explicar este atraso foram a

segunda e ter�ca-feira de ocorrência do �obito e ser feriado no dia de previs~ao. Para

este modelo de previs~ao, comparativamente com o observado no teste para 2012, ser

feriado no dia da previs~ao deixa de ser signi�cativo. O efeito da ocorrência dos �obitos

segunda e ter�ca n~ao difere signi�cativamente do domingo no atraso de quatro dias na

noti�ca�c~ao dos �obitos. Os restantes dias de semana de ocorrência do �obito, relativa-

mente ao domingo, ser feriado no dia da morte e nos três dias seguintes, diminuem esta

probabilidade.

O teste de Hosmer-Lemeshow apresentou uma estat��stica de teste �2 = 1:9015,

com 8 graus de liberdade e um valor-p associado de 0.9839. O teste indica um bom

ajustamento.

Os res��duos para este modelo, apresentados na �gurs 5.26, n~ao apresentam nenhum

valor extremo, indicando a inexistência de observa�c~oes mal ajustadas.
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Figura 5.26: Res��duos da deviance Padronizados vs �Indice - Modelo de previs~ao 4
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Modelo de previs~ao 5

Tabela 5.18: Sum�ario do modelo de previs~ao 5

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.5864 0.1384 25.92 0.0000

Segundaa 0.1617 0.1966 0.82 0.4156

Ter�caa -0.1901 0.1850 -1.03 0.3098

Quartaa -0.9299 0.1647 -5.65 0.0000

Quintaa -1.0693 0.1626 -6.58 0.0000

Sextaa -1.0862 0.1627 -6.67 0.0000

S�abadoa -0.4833 0.1771 -2.73 0.0092

Feriado morte -0.1566 0.2163 -0.72 0.4731

Feriado dia anterior �a previs~ao -0.9896 0.1758 -5.63 0.0000

Feriado dois dias antes da previs~ao -0.8906 0.1886 -4.72 0.0000

Feriado três dias antes da previs~ao -1.0319 0.1799 -5.74 0.0000

Feriado quatro dias antes da previs~ao -1.0594 0.1690 -6.27 0.0000

Feriado dia da previs~ao -0.0671 0.2226 -0.30 0.7647

�: 40.12825

Null deviance: 10934.6 on 54 degrees of freedom

Residual deviance: 1736.2 on 42 degrees of freedom
a Referência: Domingo

O sum�ario do modelo de previs~ao 5 �e apresentado na tabela 5.18.

As vari�aveis que n~ao se mostraram signi�cativas foram a segunda e ter�ca-feira de
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ocorrência do �obito, ser feriado no da morte e no dia de previs~ao. Os resultados obtidos

s~ao muito semelhantes aos resultados obtidos no teste para 2012. Ser feriado nos quatro

dias anteriores ao dia de previs~ao diminui a probabilidade de um �obito ser noti�cado at�e

cinco dias ap�os a morte, tal como o dia de ocorrência da morte de quarta a s�abado,

em compara�c~ao com o domingo. O coe�ciente que se alterou substancialmente, em

rela�c~ao ao teste para 2012, est�a associado �a vari�avel ser feriado no dia da previs~ao.

O teste de Hosmer-Lemeshow apresentou uma estat��stica de teste �2 = 0:6128,

com 8 graus de liberdade e um valor-p associado de 0.9997. O teste indica que o modelo

est�a bem ajustado.

Os res��duos, apresentados na �gura 5.27, n~ao apresentam nenhum valor extremo.

Figura 5.27: Res��duos da deviance Padronizados vs �Indice - Modelo de previs~ao 5
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5.3.2 Implementa�c~ao da Metodologia

Nesta sec�c~ao ser~ao apresentados os resultados obtidos atrav�es da metodologia pros-

posta para 2013, considerando as probabilidades estimadas atrav�es dos modelos apre-

sentados na sec�c~ao anterior, tal como na implementa�c~ao da metodologia para 2012.

Para recordar, estas foram calculadas considerando apenas a informa�c~ao receccionada

at�e 2012, e ser~ao utilizadas para prever a mortalidade com o dados receccionados du-

rante o ano de 2013. O objetivo �e testar a metodologia nas condi�c~oes em que dever�a

ser utilizada, ou seja, tendo em conta as noti�ca�c~oes dos �obitos que chegam diaramente

e est~ao dispon��veis em cada momento de previs~ao. As �guras identi�cadas de 5.28 a

5.34, apresentam as previs~oes para 2013 para cada dia de previs~ao, de t +1 a t +5 , a

mortalidade observada, a linha de base para a mortalidade e os respetivos intervalos de

con�an�ca a 95% e a 99%.

As previs~oes em t + 1, apresentadas na �gura 5.28, apresentam diversos valores

abaixo e acima da mortalidade observada. Entende-se, como em 2012, que estas cor-

respondem �as estimativas obtidas sem informa�c~ao, ou seja, quando o n�umero de noti-

�ca�c~oes �e nulo. Ao retirar apenas as estimativas efetuadas ao domingo e �a segunda,

informa�c~ao apresentada na �gura 5.29, con�rma-se que as observa�c~oes discrepantes cor-

respondem essencialmente �as previs~oes efetuadas sem informa�c~ao, tal como em 2012.

As previs~oes em t + 2, apresentadas na �gura 5.30, s~ao baseadas na informa�c~ao

recebida durante os dois dias seguintes �a data de morte. Apresentam tamb�em, diversos

valores abaixo da mortalidade observada. Entende-se, como em 2012, que estas corres-

pondem �as estimativas obtidas sem informa�c~ao. Ao retirar apenas as previs~oes efetuadas

�a segunda-feira, ou seja, previs~oes obtidas com informa�c~ao agregada ao s�abado e do-

mingo, con�rma-se que estas observa�c~oes correspondem essencialmente �as previs~oes

efetuadas sem informa�c~ao, como se pode veri�car na �gura 5.31.

As previs~oes em t+3 est~ao apresentadas na �gura 5.14 e s~ao baseadas na informa�c~ao

recebida durante os três dias seguintes �a data de morte. Observam-se algumas estima-

tivas bastante abaixo da mortalidade observada, que analisados mais detalhadamente,

correspondem aos dias em que existiram feriados antes ou depois de �ns-de-semana,

levando a três dias sem informa�c~ao. Os dias detetados foram: 29 de Mar�co e 8 de Ju-

nho. Uma situa�c~ao extraordin�aria observou-se no dia 28 de Setembro, que conta com

informa�c~ao agregada de s�abado a segunda, mas apenas foram recebidas 65 noti�ca�c~oes.

�E de notar que a mediana das noti�ca�c~oes em t + 3, das mortes ocorridas ao s�abado
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em 2013, foi de 215 �obitos.

As previs~oes em t + 4 est~ao apresentadas na �gura 5.33. As observa�c~oes muito

abaixo da mortalidade esperada veri�cam ser as mesmas observa�c~oes detetadas em

t +3. Como tal, estas dizem respeito a estimativas elaboradas sem informa�c~ao ou com

informa�c~ao irregular.

As previs~oes em t + 5 est~ao apresentadas na �gura 5.34, e n~ao se apresentam

discordantes com a mortalidade observada.
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5.3.3 Avalia�c~ao da Metodologia

Para poder avaliar o desempenho da metodologia para o ano de 2013, tal como para

o ano de 2012, as medidas foram calculadas para os v�arios cen�arios relativos ao n�umero

de dias em que n~ao houve rece�c~ao de informa�c~ao. Por isso, �e importante analisar a

frequência de cada cen�ario para 2013. Esta informa�c~ao est�a dispon��vel na tabela ?? que

apresenta o n�umero de previs~oes efetuadas em cada um dos cen�arios relativos �a rece�c~ao

da informa�c~ao.

Tabela 5.19: N�umero de previs~oes efetuadas para cada cen�ario de rece�c~ao da in-

forma�c~ao, para cada previs~ao t + i , com i = 1; :::; 5, no ano de 2013

N�umero de dias sem informa�c~ao

Sem falta de informa�c~ao 1 dia 2 dias 3 dias 4 dias 5 dias

t + 1 251 (69.1) 112 (30.9) � � � �

t + 2 195 (53.7) 113 (31.1) 55 (15.2) � � �

t + 3 142 (39.1) 110 (30.3) 109(30.0) 2 (0.6) � �

t + 4 92 (25.3) 105 (28.9) 158 (43.5) 8 (2.2) 0 �

t + 5 45 (12.4) 98 (26.9) 203 (55.9) 16 (4.4) 1 (0.3) 0
??

Os valores apresentados na diagonal da tabela referente ao n�umero de dias sem

informa�c~ao representam as previs~oes efetuadas sem qualquer informa�c~ao. Durante o

ano 2013, n~ao houve nenhum per��odo em que n~ao se tenha recebido informa�c~ao durante

5 dias. Nas previs~oes a t + 1 30.9% das estimativas foram efetuadas sem informa�c~ao

e 69.1% com informa�c~ao completa. Nas previs~oes a t + 2, 15.2% das estimativas

foram efetuadas sem informa�c~ao. Ap�os t + 2 as estimativas efetuadas sem qualquer

informa�c~ao s~ao inferiores a 0.6%. At�e três dias de atraso, o mais frequente �e a produ�c~ao

de estimativas sem falta de informa�c~ao. Nos atrasos at�e 4 e 5 dias o mais frequente �e

sempre a produ�c~ao de estimativas com pelos menos um dia de informa�c~ao.

Erro Relativo das previs~oes

A tabela 5.9 e a �gura 5.17 apresentam o erro relativo mediano percentual para

cada previs~ao efetuada em t + i , com i = 1; :::; 5, e para cada cen�ario de rece�c~ao de

informa�c~ao.

Analisando a tabela e o gr�a�co referidos acima, o erro relativo das previs~oes variou

em fun�c~ao do n�umero de dias que se recebeu informa�c~ao. O erro relativo mediano

das previs~oes a t + 1 foi inferior a 10% se houve rece�c~ao de informa�c~ao, mas sem in-
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forma�c~ao, o erro das previs~oes passou para 29.47%. Veri�cou-se o mesmo resultado

para os restantes momentos de previs~ao, ou seja, quando houve pelo menos um dia em

que foi rececionada informa�c~ao, as estimativas obtidas apresentaram um erro relativo

mediano inferior a 10%. A �unica exce�c~ao foram as previs~oes em t +4, que com apenas

um dia de informa�c~ao, apresentaram um erro relativo mediano de 16.09%. Sem qual-

quer informa�c~ao, as estimativas apresentaram valores para o erro relativo mediano bem

superiores a 10%. Este resultado �e visualizado de imediato atrav�es do gr�a�co 5.35, pois

apenas as estimativas efetuadas sem informa�c~ao apresentam erros superiores a 10%,

visto que s~ao as �unicas que est~ao acima da linha que indica um erro de 10%, com

exce�c~ao da previs~ao em t + 4.

Tabela 5.20: Erro relativo mediano (%) das previs~oes para cada cen�ario de rece�c~ao de

informa�c~ao para 2013

Erro Relativo mediano (%)

N�umero de dias sem informa�c~ao

Previs~ao Sem falta de informa�c~ao 1 dia 2 dias 3 dias 4 dias 5 dias

t + 1 9.63 29.47 � � � �

t + 2 2.67 5.03 88.59 � � �

t + 3 1.44 1.99 7.86 96.89 � �

t + 4 0.94 1.37 3.04 16.09 0 �

t + 5 0.73 0.89 1.81 3.00 4.04 0
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Figura 5.35: Erro das previs~oes por n�umero de dias sem informa�c~ao
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Sensibilidade e Especi�cidade

A tabela 5.21 apresenta os valores da sensibilidade e especi�cidade para cada previs~ao

t + i , com i = 1; :::5, por cada cen�ario de rece�c~ao de informa�c~ao para 2013. Em 2013

foram observados 35 dias com excesso de mortalidade, considerando a de�ni�c~ao de

excesso em 2.2.2, correspondendo a 8 per��odos de excesso de mortalidade.

A sensibilidade e a especi�cidade variaram em fun�c~ao do n�umero de dias que se

recebeu informa�c~ao, tal como em 2012. A probabilidade de um excesso de mortalidade

ser detetado no dia seguinte foi de 0.56 se se tiver recebido informa�c~ao. Se n~ao se

tiver recebido informa�c~ao, esta passa para 0.1. O que nos indica que a probabilidade de

ocorrerem falsos negativos no dia seguinte, ou seja, de um excesso n~ao ser detetado se

n~ao existir informa�c~ao, �e de 0.9.

Ap�os dois dias, a probabilidade de se detetar um excesso de mortalidade foi de 0.81

se se recebeu informa�c~ao nos dois dias seguintes �a data que se quer estimar. Com

apenas um dia de informa�c~ao, esta passa a ser de 0.67.

A partir de t + 2, sem rece�c~ao de informa�c~ao, a sensibilidade �e nula, ou seja, a

metedologia n~ao tem capacidade para detetar excesso de mortalidade.

A probabilidade de se detetar um dia sem excesso de mortalidade �e sempre superior

a 0.83, apesar da quantidade de dias que se recebeu informa�c~ao.
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Tabela 5.21: Sensibilidade e Especi�cidade das previs~oes em t + i , com i = 1; :::; 5, por

cada cen�ario de rece�c~ao de informa�c~ao, para 2013

Previs~ao N�umero de dias sem informa�c~ao Sensibilidade Especi�cidade

t + 1

Informa�c~ao completa 0.56 0.87

1 dia 0.10 0.94

t + 2

Informa�c~ao completa 0.88 0.98

1 dia 0.81 0.93

2 dias 0 1.00

t + 3

Informa�c~ao completa 0.94 0.98

1 dia 0.80 0.93

2 dias 0.78 0.97

3 dias 0 1.00

t + 4

Informa�c~ao completa 0.89 0.99

1 dia 0.88 0.99

2 dias 0.83 0.99

3 dias � 0.95

4 diasd � �

t + 5

Informa�c~ao completa 1.00 1.00

1 dia 1.00 1.00

2 dias 1.00 1.00

3 dias 0 1.00

4 dias 0 1.00

5 dias � �

Valor preditivo Positivo e Negativo

A tabela 5.22 apresenta o Valor Preditivo Positivo (VPP) e Negativo (VPN) para

cada previs~ao t + i , com i = 1; :::; 5, por cada cen�ario de rece�c~ao de informa�c~ao.

O Valor Preditivo Positivo e Negativo tamb�em mostrou variar em fun�c~ao do n�umero

de dias que se recebeu informa�c~ao. A probabilidade de um excesso de mortalidade

detetado pela metodologia no dia seguinte ser verdadeiro, �e de 0.43 se se tiver recebido

informa�c~ao. Se n~ao se tiver recebido informa�c~ao, esta passa a ser de 0.30.

Ap�os dois dias, a probabilidade ser detetado um verdadeiro excesso de mortalidade

�e de 0.83 se se recebeu informa�c~ao nos dias dias seguintes �a data de ocorrência. Com

apenas um dia de informa�c~ao, esta passa a ser de 0.62.
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Tabela 5.22: Valor Preditivo Positivo (VPP) e Valor Preditivo Negativo (VPN) por

n�umero de dias sem informa�c~ao e por dia de previs~ao t + i , com i = 1; :::; 5

Previs~ao (N) VPP VPN

t + 1

Sem falta de informa�c~ao 0.43 0.95

1 dia 0.30 0.91

t + 2

Sem falta de informa�c~ao 0.83 0.98

1 dia 0.62 0.99

2 dias 0 0.99

t + 3

Sem falta de informa�c~ao 0.88 0.99

1 dia 0.80 0.98

2 dias 0.70 0.98

3 dias � 1.00

t + 4

Sem falta de informa�c~ao 0.93 0.99

1 dia 0.89 0.98

2 dias 0.60 1.99

3 dias � 1.00

4 dias �

t + 5

Sem falta de informa�c~ao 0.93 1.00

1 dia 0.93 1.00

2 dias 0.97 1.00

3 dias 0 1.00

4 dias � 1.00

5 dias �

Ap�os três dias, se se recebeu informa�c~ao todos os dias, a probabilidade de ser de-

tetado um verdadeiro excesso foi de 0.88, com apenas dois dias de informa�c~ao, esta

passa a 0.80.

A probabilidade de a metodologia detetar um verdadeiro dia sem excesso de mor-

talidade foi sempre superior a 0.87 para qualquer dia de previs~ao e mesmo sem se ter

recebido informa�c~ao.

Timeliness na dete�c~ao de um per��odo de excesso de mortalidade

A tabela 5.23 apresenta os �obitos noti�cados e estimados pela metodologia, em cada

momento de previs~ao (representados pelo dia em que seria efetuada a previs~ao e, da
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mesma forma, que seriam receccionadas as noti�ca�c~oes, e o respetivo dia de semana),

para o primeiro dia de excesso e para os dias adjacentes. O mesmo �e apresentado para o

�ultimo dia de excesso. A referida tabela, tal como em 2012, tem como objetivo analisar

o timeliness na dete�c~ao de excesso de mortalidade e, da mesma forma, analisar o tempo

at�e �a dete�c~ao do �nal do excesso de mortalidade. Uma conclus~ao importante �e retirada

das �guras 5.28 a 5.32, que nos con�rmam, mais uma vez, tal como em 2012, que

os valores discrepantes estimados pela metodologia correspondem aos dias em que as

noti�ca�c~oes foram nulas ou irregulares.

O primeiro excesso de mortalidade durante a onda de calor de 2013 ocorreu no

dia 28 de Junho de 2013. O valor observado da mortalidade para este dia foi de 318

�obitos, superior ao valor do limite superior do intervalo de con�an�ca a 99%. Como foi

referido, um per��odo de excesso de mortalidade inicia-se com dois dias consecutivos da

mortalidade acima do valor do LS IC a 95% (regra 22s), ou um dia acima do valor do

LS IC a 99% (regra 13s).

Atrav�es do sistema VDM atual, o excesso para o��nicio do per��odo, dia 28 de Junho,

�e detetado dia 4 de Julho atrav�es da regra 22s . Associando os 288 �obitos noti�cados

a 3 de julho para dia 28 de Junho, e os 293 �obitos noti�cados dia 4 de Julho para

o dia seguinte. Como se pode veri�car na tabela 5.23 e na �gura 5.40, atrav�es das

noti�ca�c~oes, o primeiro excesso durante este per��odo �e detetado para o dia 28 de Junho,

6 dias depois, quando se observam as duas primeiras noti�ca�c~oes acima do LS IC 95%.

Atrav�es da metodologia, o ��nicio do per��odo de excesso de mortalidade, dia 28 de

Junho, �e detetado no dia seguinte, com uma previs~ao de 322 �obitos ( ER=1.26%).

O tempo salvo at�e �a dete�c~ao do in��cio do per��odo de excesso foi de 5 dias, de�nindo

o timeliness at�e �a dete�c~ao de excesso de mortalidade em 5 dias ou em 0.83.

O ultimo dia de excesso de mortalidade �e observado a 14 de Julho e �e detetado pela

metodologia dois dias depois. O primeiro dia sem excesso de mortalidade �e observado

a 15 de Julho e �e detetado no dia seguinte pela metodologia.
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Tabela 5.23: N�umero de noti�ca�c~oes (N) e n�umero de �obitos previstos para o incio e

�m do per��odo de excesso de mortalidade

In��cio do excesso de mortalidade

27 Jun 2013 28 Jun 2013 29 Jun 2013 30 Jun 2013

(Quinta) (Sexta) (S�abado) (Domingo)

Dia Previs~ao N Previs~ao N Previs~ao N

28 Jun (sex) 221 42 � � � � � �

29 Jun (sab) 266 214 322 88 � � � �

30 Jun (dom) 266 216 309 92 183 0 � �

1 Jul (seg) 264 216 293 92 30 0 222 0

2 Jul (ter) 270 249 312 250 316 227 311 213

3 Jul (qua) 271 260 311 288 309 280 308 279

4 Jul (qui) 272 265 312 300 307 293 308 279

5 Jul (sex) 272 266 316 307 309 300 315 303

LS IC 95% ; 99% 284 ; 303 284 ; 303 284 ; 302 284 ; 303

Total de �obitos 270 318 310 314

Timeliness para o in��cio do excesso=0.83

Fim do excesso de mortalidade

14 Jul 2013 15 Jul 2013 16 Jul 2013

(dom) (seg) (ter)

Dia Previs~ao Noti�cados Previs~ao Noti�cados Previs~ao Noti�cados

15 Jul (seg) 222 0 � � � �

16 Jul (ter) 305 209 257 47 � �

17 Jul (qua) 288 261 273 209 220 42

18 Jul (qui) 284 273 272 254 246 190

19 Jul (sex) 286 278 274 265 248 232

20 Jul (sab) 287 280 276 270 253 246

LS IC 95% ; 99% 282 ; 301 282 ; 300 282 ; 300

Total de �obitos 287 279 257
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CAP�ITULO 6

Discuss~ao, conclus~ao e desenvolvimentos futuros

6.1 Discuss~ao

De acordo com os resultados obtidos no cap��tulo anterior foi poss��vel atrav�es da

metodologia proposta obterem-se estimativas de qualidade de uma forma geral e diminuir

o tempo at�e �a dete�c~ao de impactes de eventos associados a excessos de mortalidade

comparativamente com sistema VDM atual.

A an�alise realizada �as previs~oes obtidas permitiu constatar a sua qualidade, ou seja,

com um erro relativo mediano inferior a 10%, aumenta com o n�umero de dias que se

recebeu informa�c~ao e, tamb�em, que esta produzir�a estimativas com qualidade se pelo

menos um dos dias anteriores �a previs~ao for um dia �util.

As previs~oes mais afetadas com falta de informa�c~ao s~ao as previs~oes no dia seguinte

e ap�os dois dias da data que se quer estimar, corrrespondendo aproximadamente a 31%

e a 15% respetivamente do total das previs~oes efetuadas nestes momentos de previs~ao

durante um ano. Por outro lado, previs~oes efetuadas sem qualquer informa�c~ao s~ao

muito pouco frequentes (� 1%). Portanto, o cen�ario mais frequente na pr�atica �e a

produ�c~ao de estimativas com pelo menos um dia de informa�c~ao, correspondendo a 69%

e a 85% das previs~oes efetuadas em t + 1 e t + 2, e a 99% dos restantes momentos

de previs~ao durante um ano, levando a estimativas com qualidade para a maioria das

previs~oes.

Para as previs~oes sem informa�c~ao, recorreu-se a um outro estimar, que assumia pelo
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menos um �obito noti�cado. Dado que as estimativas com um erro relativo superior a

10% correspondem essencialmente �as estimativas efetuadas sem informa�c~ao e, conse-

quentemente, atrav�es deste estimador, esta alternativa para os dias com noti�ca�c~oes

nulas n~ao �e vi�avel dado que n~ao mostrou produzir bons resultados.

O estudo desenvolvido no âmbito do sistema de vigilância da mortalidade na Esc�ocia

[3], que utiliza o mesmo estimador para o n�umero de �obitos em dados di�arios, n~ao refere

qualquer problema relativamente ao n�umero nulo de noti�ca�c~oes. Dado que tamb�em

neste pa��s n~ao �e poss��vel fazer-se o registo de um �obito ao �m-de-semana, o m�etodo

utilizado tamb�em deveria sofrer da mesma limita�c~ao. Na verdade, a raz~ao para tal deve-

se ao facto de os autores terem optado por produzir previs~oes nestas circunstâncias,

ali�as, apenas s~ao efetuadas previs~oes considerando os dias �uteis anteriores �a previs~ao. O

m�etodo utilizado neste estudo atualiza a informa�c~ao j�a noti�cada ao sistema, acabando

por n~ao sofrer por falta de informa�c~ao e, consequentemente por n~ao prever diariamente

o n�umero de �obitos ocorridos no pa��s.

Atrav�es dos resultados obtidos tamb�em foi poss��vel constatar que a metodologia

permitiu a diminui�c~ao do tempo at�e �a dete�c~ao do in��cio do excesso de mortalidade

durante os dois eventos relacionados com a sa�ude ocorridos em 2012 e 2013.

Em 2012, o in��cio do excesso de mortalidade associada �a epidemia de gripe, ocorrida

a 4 de Fevereiro, foi detetada três dias depois atrav�es da metodologia e atrav�es do

sistema atual (sem corre�c~ao para os atrasos), seria detetado 10 dias depois. Como tal,

a metodologia permitiu a dete�c~ao do inicio de excesso de mortalidade 7 dias mais cedo.

Em 2013, o in��cio do excesso de mortalidade associada �a onda de calor, ocorrido a

28 de Junho, foi detetado no dia seguinte atrav�es da metodologia. Atrav�es do sistema

atual, o in��cio da mortalidade associada a este evento s�o seria detetado dia 4 de Julho.

A metodologia permitiu, ent~ao, detetar o in��cio do excesso de mortalidade 6 dias mais

cedo.

Relativamente aos fatores que se mostraram associados a cada atraso, o efeito dos

mesmos variou nos dois testes, o teste para 2012 e o teste para 2013, apesar de n~ao

ter variado substancialmente. A raz~ao para tal pode residir na variabilidade do atraso na

noti�ca�c~ao ao longo dos anos. Apesar de na an�alise preliminar dos dados esta n~ao sugerir

uma varia�c~ao sistem�atica, pode, de qualquer forma, alterar os valores dos coe�cientes

ao incluir-se mais um ano nos dados que s~ao utilizados para a estima�c~ao dos mesmos.

Os efeitos que mais se alteram comparando os dois testes foram os efeitos associados

aos feriados. Uma interpreta�c~ao pode estar associada ao facto de o dia da semana em
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que os feriados ocorrem difere de ano para ano e de existirem feriados m�oveis. Desta

forma, o dia da semana em que ocorrem relativamente �a data de morte pode inuenciar

atrasos distintos em diversos anos, alterando assim o efeito dos feriados de ano para

ano.

Os fatores considerados para a explica�c~ao de cada atraso mostraram estar associados

a pelo menos um dos atrasos nestes primeiros cinco dias de previs~ao.

Ser feriado no dia da morte e ser feriado nos dias anteriores �a previs~ao mostraram

ser importantes para explicar todos os atrasos e diminuir a probabilidade de um �obito ser

noti�cado. Este resultado era expect�avel visto que ser feriado implica o encerramento

das conservat�orias e, consequentemente, impossibilitam o registo de um �obito.

Ser feriado no dia da previs~ao apenas mostrou ser signi�cativo para os �obitos que

s~ao noti�cados no dia seguinte �a data de morte, aumentando a probabilidade desta

noti�ca�c~ao. Este resultado era expect�avel, dado que ser feriado leva ao encerramento

das conservat�orias e, consequentemente, impossibilita o registo no dia seguinte ao �obito,

levando a um maior n�umero de �obitos que s~ao registados no dia da morte. A mesma

interpreta�c~ao �e dada ao efeito da sexta-feira como dia de ocorrência de morte, tamb�em

para este atraso, que aumenta a probabilidade de um �obito ser noti�cado no dia seguinte

�a morte. Uma vez que, se este n~ao for registado no dia da morte, sexta-feira, s�o poder�a

ser registado na segunda-feira seguinte, três dias depois. �E importante referir que o

funeral do �obito s�o se poder�a realizar ap�os o registo do mesmo, o que tamb�em justi�ca o

efeito associado a estes dois dias. Se um �obito ocorrido a uma sexta-feira for registado

no pr�oprio dia, o funeral poder�a realizar-se durante o �m-de-semana, caso contr�ario,

apenas se poder�a realizar a partir da segunda-feira seguinte. O mesmo raciocinio �e feito

para o efeito de ser feriado no dia seguinte �a morte, uma vez que, se o �obito for registado

no dia de morte, o funeral poder�a realizar-se no dia seguinte, um feriado nacional, ou o

mais cedo poss��vel.

O dia da semana de morte tamb�em mostrou ser importante para explicar cada atraso.

�E no atraso de um dia na noti�ca�c~ao que o efeito dos dias �uteis (segunda a sexta-feira)

mostra ser mais acentuado, comparativamente com o �m-de-semana. Quanto maior �e

o atraso na noti�ca�c~ao, menor �e o efeito dos dias ut�eis na noti�ca�c~ao e, eventualmente,

este fator deixa de ser importante para explicar cada atraso. Ali�as, ap�os t+7, inclusive,

todas as vari�aveis perdem signi�cância, indicando que os �obitos com atrasos superiores a

7 dias n~ao diferem relativamente ao dia da semana de ocorrência nem aos dias de feriado.

Este resultado tamb�em pode indicar que estes s~ao os que ocorrem no estrageiro, ou os

que s~ao encontrados tardiamente e sujeitos a aut�opsia, visto que n~ao dependem dos
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memos fatores que foram considerados inuenciar o processo de registo e, por isso,

devem depender da circunstância de ocorrência do �obito. Como foi referido, os dois

fatores gerais que inuenciam a noti�ca�c~ao s~ao os fatores associados ao registo e os

fatores associados �a circunstância de ocorrência do �obito.

A probabilidade de detetar um excesso de mortalidade aumenta com o n�umero de

dias que se recebe informa�c~ao, como seria de esperar. Os piores cen�arios para a dete�c~ao

de excesso de mortalidade s~ao os momentos de previs~ao sem informa�c~ao em ambos

os anos. Os primeiros momentos de previs~ao em que �e mais prov�avel a dete�c~ao de

um excesso de mortalidade s~ao em t + 2 com informa�c~ao completa ou com um dia

de informa�c~ao. Ap�os t + 2, desde que exista pelo menos um dia de informa�c~ao, a

probabildiade de se detetar um excesso de mortalidade �e elevada.

A especi�cidade em ambos os teste �e sempre superior a 0.83 independentemente

do n�umero de dias sem informa�c~ao. O problema da metodologia reside nos falsos

negativos que poder�a estar relacionada com a impossibilidade de se efetuarem previs~oes

sem informa�c~ao e da qualidade das previs~oes diminuir quando o n�umero de dias com

informa�c~ao diminui. A especi�cidade tamb�em �e inuenciada por esta limita�c~ao, que

leva a um maior n�umero de previs~oes muito abaixo da mortalidade observada, estando

sempre em conformidade com a existência de dias sem excesso de mortalidade.

A probabilidade de um excesso de mortalidade detetado pela metodologia ser real

tamb�em aumenta com o n�umero de dias que se recebe informa�c~ao, como seria de

esperar. Os piores cen�arios para o Valor Preditivo Positivo s~ao em t + 1, com e sem

informa�c~ao, e em t+2 sem informa�c~ao. Na pr�atica, as primeiras previs~oes de excesso de

mortalidade mais �dedignas s~ao em t+2 com informa�c~ao, ou em t+3, com dois dias de

informa�c~ao ou com informa�c~ao completa. A probabilidade de se detetar um verdadeiro

dia sem excesso de mortalidade atrav�es da metodologia foi sempre elevada. O facto do

Valor Preditivo Negativo ser sempre elevado, mesmo sem informa�c~ao, �e possivelmente

fruto da limita�c~ao da metodologia, que sem informa�c~ao tende a subestimar o n�umero

de �obitos ocorridos.

Dado que o estimador proposto para os dia sem que n~ao �e rececionada informa�c~ao

n~ao se mostrou vi�avel, deve ser discutido um m�etodo alternativo para estes dias. Em

primeiro lugar deve discutir-se os m�etodos revistos para o Nowcasting dos �obitos noutros

sistemas de vigilância da mortalidade. O projeto EuroMOMO utiliza uma metodologia

que obt�em a estimativa do n�umero de �obitos ocorridos a dia t atrav�es da modela�c~ao
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dos atrasos e, posteriormente, da modela�c~ao do n�umero de �obitos, em alternativa �a

estima�c~ao pontual utilizada pela metodologia adotada. A modela�c~ao do n�umero de

�obitos, de�nindo que n�umero de �obitos em cada dia segue uma distribui�c~ao Poisson e,

considerando como covari�aveis: a probabilidade de um �obito ser noti�cado com atraso

igual ou inferior a i dias (pi) e o n�umero de �obitos j�a noti�cados at�e dia i (nt;i)

log(Mt;i) = �0 + �1 � pi + �2 � nt;i :

Este m�etodo permite fazer estimativas do n�umero de �obitos, mesmo quando n~ao se

recebe informa�c~ao, mas quando tal acontece, as estimativas acabam por ser um valor

m�edio da mortalidade em vez de uma verdadeira varia�c~ao da mortalidade, pois quando

nt;i = 0 e pi � 0, o que acontece ao �m-de-semana e aos feriados, a equa�c~ao �e dada

por

log(Mt;i) = �0:

Neste caso, as previs~oes elaboradas sem informa�c~ao n~ao permitem a estimativa de

verdadeiras varia�c~oes no valor da mortalidade, e consequentemente, n~ao permitem a

dete�c~ao de excesso de mortalidade. Dado isto, este m�etodo n~ao resolve as limita�c~oes

da metodologia adotada, pois tamb�em aqui as estimativas com qualidade dependem da

chegada de informa�c~ao e de uma noti�ca�c~ao regular.

6.1.1 Limita�c~oes

Uma limita�c~ao direta da metodologia �e n~ao produzir estimativas sem rece�c~ao de

informa�c~ao, ou seja, quando

nt;i = 0; Mt;i =
nt;i
p̂i

=
0

p̂i
= 0;

e por isso, n~ao permite fazer uma estimativa do n�umero de �obitos ocorridos. Para

contornar esta limita�c~ao, substitiu-se o valor de nt;i quando este era nulo, por 1, ou

seja,

nt;i = 1; Mt;i =
nt;i
p̂i

� 1 =
1

p̂i
� 1:

O segundo estimador n~ao melhorou a qualidade das estimativas, visto que as ob-

serva�c~oes discrepantes detetadas na implementa�c~ao da metodologia e o erros relativos

superiores a 10% diziam respeito especi�camente aos dias em que este era utililizado.

A segunda limita�c~ao diz respeito �a rece�c~ao da informa�c~ao. A metodologia n~ao pro-
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duzir�a estimativas com qualidade se a rece�c~ao da informa�c~ao for irregular. Como se

viu, as estimativas discrepantes na implementa�c~ao da metodologia para os dois anos

diziam respeito n~ao s�o �as condi�c~oes enunciadas em cima, mas tamb�em �a rece�c~ao irre-

gular de informa�c~ao. Esta condi�c~ao ocorre quando a quantidade de informa�c~ao que �e

recebida est�a muito abaixo ou muito acima do esperado para um dia com determinadas

condi�c~oes (as vari�aveis que foram consideradas para explicar cada atraso). A meto-

dologia assenta no pressuposto de que cada atraso segue uma distribui�c~ao binomial e,

por isso, a probabilidade de cada atraso �e estacion�aria para as mesmas condi�c~oes. A

consequência deste pressuposto faz com que as noti�ca�c~oes que chegam nas mesmas

condi�c~oes (com os mesmos valores para as covari�aveis) tenham a mesma probabili-

dade de sucesso, ou seja, v~ao representar a mesma propor�c~ao relativamente ao total

de �obitos para aquele dia. Portanto, quando chegam noti�ca�c~oes abaixo do esperado

para determinadas condi�c~oes, a metodologia leva a que sejam consideradas como baixa

mortalidade para aquele dia. O mesmo raciocin��o �e feito para as noti�ca�c~oes muito

acima do esperado para determinadas condi�c~oes.

Outra limita�c~ao �e a heteregeneidade nos dados que n~ao foi explicada pelos modelos

considerados, levando a valores dos parâmetros de dispers~ao associados a cada modelo

de previs~ao muito elevados (� >> 1).

A causa pode assentar em falta de informa�c~ao, ou seja, n~ao terem sido consideradas

covari�aveis importantes para explicar os atrasos e desta forma, o modelo seleccionado

n~ao consegue explicar a heterogeneidade das observa�c~oes atrav�es das covari�aveis esco-

lhidas.

Como foi referido, os dois fatores gerais que inuenciam a noti�ca�c~ao s~ao os fatores

associados ao registo e os fatores associados �a circunstância de ocorrência do �obito.

Neste estudo apenas foram inclu��dos os fatores associados ao registo, visto que para a

previs~ao s~ao os �unicos fatores a que se tem acesso. Esta tamb�em pode ser uma fonte

de variabilidade nos dados que n~ao consegue ser explicada pelos modelos.

A varia�c~ao n~ao explicada tamb�em poder�a estar na inuência da idade, sexo ou regi~ao

do ��ndividuo. Uma forma de controlar a heterogeneidade provocada por estas vari�aveis,

seria constru��rem-se modelos introduzindo estas vari�aveis, e obterem-se estimativas da

probabilidade de cada atraso por regi~ao, sexo e grupo et�ario. Calcular-se-ia, atrav�es da

metodologia adotada, o n�umero de �obitos por estrato e, posteriormente, o n�umero total

de �obitos nacional. Este seria dado pela soma das estimativas calculadas por estrato.

No entanto, esta abordagem pode levar a uma sobrestima�c~ao do n�umero total de �obitos

e ser�a mais afetada pela falta de noti�ca�c~ao. Na pr�atica, chegar informa�c~ao n~ao implica
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que chegue informa�c~ao de �obitos ocorridos em todas as regi~oes e, consequentemente,

o n�umero de noti�ca�c~oes para determinada regi~ao poder�a nula, tal como a respetiva

estimativa dos �obitos, faltando informa�c~ao para a estimativa do n�umero total de �obitos

nacional.

Outra fonte de varia�c~ao poder�a estar na impossibilidade de retirar da Base dados os

�obitos ocorridos fora do Pa��s. O sistema VDM n~ao permite fazer distin�c~ao relativamente

a estes �obitos e, por isso, estes foram inclu��dos na an�alise efetuada. Como foi descrito,

as vari�aveis inclu��das diziam respeito essencialmente a fatores que poderiam inuenciar

o funcionamento das conservat�orias em Portugal. �E desconhecido se o procedimento

de registo de um �obito ocorrido fora do pa��s e se a agrega�c~ao desta informa�c~ao �e

inuenciada pelos mesmos fatores que as conservat�orias em Portugal e, por isso, pode

ser um fator que introduz varia�c~ao n~ao explicada nos modelos. No entando, estes �obitos

devem ser residuais comparativamente com os �obitos ocorridos em Portugal.

�E de referir que apenas foram inclu��dos os feriados nacionais, no entanto, um feriado

municipal tamb�em poder�a inuenciar o atraso na noti�ca�c~ao. Esta pode ser outra fonte

de varia�c~ao que n~ao conseguiu ser explicada pelos modelos atuais.

A ultima limita�c~ao deve-se ao facto de as de�ni�c~oes utilizadas para a ocorrência

de um evento relacionado com a sa�ude inclu��rem n~ao s�o os per��odos com excesso de

mortalidade mas tamb�em todos os alarmes dados pelos respetivos sistemas de vigilância.

A inuência deste fator, na teoria, dizia respeito ao excesso de mortalidade e �a inuência

que um maior n�umero de registos teria no procedimento regular das conservat�orias.

Dado isto, o efeito destes fatores pode ter enviesado os resultados, levando �a n~ao

signi�cância dos mesmos. Na pr�atica, poderiam ser inclu��dos os per��odos em que ocorreu

excesso de mortalidade para estimar cada um dos modelos, mas n~ao se teria acesso a

essa informa�c~ao diariamente para a previs~ao, dado que �e desconhecido. Por isso, a

informa�c~ao mais �dedigna que se teria diariamente na pr�atica, diria respeito aos alarmes

dados pelos sistemas de vigilância implementados no DEP.

6.2 Conclus~ao

No que diz respeito aos objetivos deste projeto, a metedologia proposta mostrou ser

capaz de concretizar parcialmente o objetivo principal e mostrou ser capaz de concretizar

o objetivo secund�ario.

O objetivo principal, que diz respeito �a estima�c~ao di�aria do n�umero de �obitos ocor-
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ridos atrav�es da modela�c~ao dos atrasos, foi atingindo parcialmente. A metodologia

prosposta mostrou ser capaz de estimar o n�umero de �obitos com qualidade, ou seja,

com um erro relativo inferior a 10%, mas n~ao mostrou ser capaz de o fazer diariamente.

Os resultados obtidos mostraram que a metodologia depende de pelo menos um dia �util

anterior ao dia de previs~ao para poder produzir estimativas com qualidade.

Durante um ano, o mais frequente �e a produ�c~ao de estimativas sem falta de in-

forma�c~ao nos momentos de t + 1 a t + 3 e, a partir de t + 3, s~ao raros os dias em que

estimativas s~ao produzidas sem informa�c~ao.

A produ�c~ao de estimativas com qualidade tamb�em depende da rece�c~ao de informa�c~ao

de uma forma regular. Nos dois anos considerados para a avalia�c~ao da metodologia,

este cen�ario ocorreu duas vezes, uma em cada ano estudado.

Em suma, a metodologia produz estimativas com qualidade quando pelo menos um

dos dias considerados para as mesmas foi um dia �util e a transmiss~ao da informa�c~ao

foi regular. Uma vez estas s~ao as condi�c~oes mais frequentes durante um ano, pode

considerar-se que de uma forma geral, a metodologia ter�a um bom desempenho.

O objetivo secund�ario, que diz respeito �a diminui�c~ao do tempo at�e �a dete�c~ao de

excesso da mortalidade atrav�es da metodologia, foi atingido. Os resultados mostraram

que para os dois eventos relacionados com a sa�ude, epidemia de gripe em 2012 e onda

de calor em 2013, o in��cio do excesso de mortalidade foi detetado mais cedo atrav�es da

metodologia.

Desta forma, o objetivo do sistema VDM, que consiste na dete�c~ao e estima�c~ao da

magnitude do impacte destes eventos, pode ser realizado em menos tempo e, por isso,

o timeliness do sistema VDM foi melhorado. Visto que este �e uma das caracter��sticas

mais importantes para este sistema, a metodologia mostra ser �util e cumpre o objetivo

mais pertinente do projeto.

6.3 Desenvolvimentos futuros

O primeiro desenvolvimento futuro passa pelo desenvolvimento de um m�etodo al-

ternativo a ser utilizado nos dias em que n~ao se recebe informa�c~ao.

Este m�etodo pode passar por assumir que para estes dias, sem informa�c~ao ou in-

forma�c~ao irregular, a mortalidade estar�a mais pr�oxima da estimativa elaborada pela

metodologia para os dias anteriores. Na pr�atica passa por, nos dias em que a metodolo-
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gia depende apenas de informa�c~ao nula ou irregular, modelar a mortalidade em fun�c~ao

dos �obitos registados e previstos para os dias anteriores. Esta solu�c~ao tamb�em n~ao

poder�a detetar uma verdadeira varia�c~ao na mortalidade, mas melhorar�a o aspeto da

metodologia atual na sua implementa�c~ao futura no sistema.

O segundo desenvolvimento passa pela estima�c~ao estrati�cada do n�umero de �obitos

ocorridos em cada dia, atrav�es da introdu�c~ao de outras vari�aveis associadas aos �obitos

nos modelos atuais. Este passo tem como objetivo diminuir a heterogeneidade n~ao

explicada pelos modelos atuais e at�e poder apresentar-se e analisar-se a informa�c~ao da

mortalidade por cada estrato, o que seria um desenvolvimento interessante. Nesta pres-

petiva, o n�umero total de �obitos ocorridos em Portugal para um determinado dia seria

dado pela soma das estimativas por estrato. Se o m�etodo que se prop~oe desenvolver,

para a corre�c~ao dos dias sem qualquer informa�c~ao, mostrar bons resultados, esta abor-

dagem n~ao dever�a sofrer com maior falta de informa�c~ao. Poder�a, no entanto, levar a

uma sobrestima�c~ao do n�umero total de �obitos.

O terceiro desenvolvimento futuro ser�a a implementa�c~ao da metodologia no sis-

tema VDM, que passa pela inclus~ao das estimativas obtidas diariamente no boletim

da Vigilância Di�aria da Mortalidade. Apesar de nesta fase a metodologia n~ao produ-

zir estimativas diariamente, permite a dete�c~ao precoce de excesso de mortalidade, em

compara�c~ao com o sistema atual e, como tal, mostrou-se �util. Para uma apresenta�c~ao

adequada da informa�c~ao, as estimativas devem ser calculadas para Portugal, Portugal

Continental e Regi~oes NUTS II, j�a que o Boletim apresenta a informa�c~ao para estes

estratos. Aimplementa�c~ao da mesma n~ao ser�a computacionalmente pesada visto que

apenas s~ao necess�arios os parâmetros estimados para cada modelo de previs~ao. Os mo-

delos podem e devem ser atualizados de ano para ano, de forma a atualizar os efeitos

estimados para novas varia�c~oes na noti�ca�c~ao.

Por �m, seria interessante incluir na implementa�c~ao da metodologia no sistema

VDM, uma medida de �abilidade da previs~ao que se est�a a obter. Esta poder�a ser

dada pelo erro relativo mediano percentual para as estimativas efetuadas em determi-

nadas condi�c~oes (por exemplo, em fun�c~ao do n�umero de dias que n~ao foi rececionada

informa�c~ao). Num contexto de excesso de mortalidade poderia inclu��r-se tamb�em o

Valor Preditivio Positivo para as previs~oes efetuadas em determinadas condi�c~oes. Desta

forma, quando um excesso �e detetado pela metodologia, seria poss��vel dizer-se a pro-

babilidade deste ser verdadeiro. Na pr�atica, este seria o resultado mais pertinente deste
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trabalho.

6.4 Considera�c~oes �nais

Gostava de referir que este trabalho ser�a apresentado, em forma de poster, na

International Biometric Conference, que se ir�a realizar em Floren�ca, It�alia em Julho de

2014.
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ANEXO A

Restantes Modelos de previs~ao

Tabela A.1: Sum�ario do modelo de previs~ao 6 - Teste 2012

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.7336 0.1321 28.25 0.0000

Segunda -0.1115 0.1783 -0.63 0.5349

Ter�ca -0.4366 0.1691 -2.58 0.0134

Quarta -0.5303 0.1669 -3.18 0.0028

Quinta -0.5999 0.1649 -3.64 0.0007

Sexta -0.5380 0.1668 -3.23 0.0024

S�abado -0.2801 0.1737 -1.61 0.1144

Feriado morte -0.1460 0.2299 -0.64 0.5288

Feriado dia anterior �a previs~ao -0.2936 0.2199 -1.34 0.1890

Feriado dois dias antes da previs~ao -0.7711 0.1902 -4.05 0.0002

Feriado três dias antes da previs~ao -0.5075 0.2012 -2.52 0.0155

Feriado quatro dias antes da previs~ao -0.8178 0.1840 -4.44 0.0001

Feriado dia da previs~ao -0.0298 0.2425 -0.12 0.9028

�: 22.69144

Null deviance: 2122.76 on 54 degrees of freedom

Residual deviance: 800.57 on 42 degrees of freedom
a Referência: Domingo
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Tabela A.2: Sum�ario do modelo de previs~ao 7 - Teste 2012

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.6377 0.0915 39.74 0.0000

Segunda -0.1099 0.1243 -0.88 0.3811

Ter�ca -0.0367 0.1275 -0.29 0.7749

Quarta -0.0171 0.1280 -0.13 0.8946

Quinta -0.0404 0.1270 -0.32 0.7517

Sexta -0.1640 0.1239 -1.32 0.1919

S�abado -0.0304 0.1271 -0.24 0.8121

Feriado morte -0.0482 0.1963 -0.25 0.8070

Feriado dia anterior �a previs~ao -0.1550 0.1857 -0.83 0.4081

Feriado dois dias antes da previs~ao -0.1759 0.1845 -0.95 0.3454

Feriado três dias antes da previs~ao -0.1797 0.1803 -1.00 0.3241

Feriado quatro dias antes da previs~ao -0.2846 0.1719 -1.66 0.1045

Feriado previs~ao 0.0444 0.2053 0.22 0.8297

�: 10.90872

Null deviance: 358.77 on 59 degrees of freedom

Residual deviance: 265.50 on 47 degrees of freedom
a Referência: Domingo

Tabela A.3: Sum�ario do modelo de previs~ao 8 - Teste 2012

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.6161 0.0960 37.68 0.0000

Segunda 0.0994 0.1361 0.73 0.4687

Ter�ca 0.2146 0.1412 1.52 0.1354

Quarta 0.2995 0.1444 2.07 0.0436

Quinta 0.1701 0.1396 1.22 0.2290

Sexta 0.0375 0.1360 0.28 0.7838

S�abado -0.0262 0.1338 -0.20 0.8456

Feriado morte -0.0041 0.2286 -0.02 0.9857

Feriado dia anterior �a previs~ao -0.0981 0.2234 -0.44 0.6625

Feriado dois dias antes da previs~ao -0.1276 0.2142 -0.60 0.5543

Feriado dois dias antes da previs~ao 0.1198 0.2308 0.52 0.6062

Feriado três dias antes da previs~ao -0.0679 0.2123 -0.32 0.7507

Feriado quatro dias antes da previs~ao -0.1078 0.2204 -0.49 0.6269

�: 10.90872

Null deviance: 267.80 on 59 degrees of freedom

Residual deviance: 156.58 on 47 degrees of freedom
a Referência: Domingo
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Tabela A.4: Sum�ario do modelo de previs~ao 9 - Teste 2012

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.7443 0.1035 36.16 0.0000

Segunda 0.1310 0.1486 0.88 0.3825

Ter�ca 0.2396 0.1533 1.56 0.1249

Quarta 0.2910 0.1553 1.87 0.0672

Quinta 0.1972 0.1524 1.29 0.2018

Sexta -0.0810 0.1438 -0.56 0.5756

S�abado -0.1574 0.1406 -1.12 0.2685

Feriado morte -0.0003 0.2451 -0.00 0.9991

Feriado dia anterior �a previs~ao -0.2166 0.2290 -0.95 0.3490

Feriado dois dias antes da previs~ao -0.1218 0.2368 -0.51 0.6096

Feriado três dias antes da previs~ao -0.1219 0.2253 -0.54 0.5909

Feriado quatro dias antes da previs~ao 0.1779 0.2503 0.71 0.4808

Feriado no dia da previs~ao 0.0312 0.2449 0.13 0.8992

�: 12.36128

Null deviance: 352.75 on 59 degrees of freedom

Residual deviance: 145.95 on 47 degrees of freedom
a Referência: Domingo

Tabela A.5: Sum�ario do modelo de previs~ao 10 - Teste 2012

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.8529 0.1043 36.95 0.0000

Segunda 0.1278 0.1506 0.85 0.4004

Ter�ca 0.2426 0.1554 1.56 0.1253

Quarta 0.2771 0.1565 1.77 0.0831

Quinta 0.1049 0.1507 0.70 0.4896

Sexta -0.1912 0.1421 -1.35 0.1850

S�abado -0.1571 0.1423 -1.10 0.2754

Feriado morte -0.0111 0.2420 -0.05 0.9637

Feriado dia anterior �a previs~ao -0.0421 0.2419 -0.17 0.8624

Feriado dois dias antes da previs~ao -0.2171 0.2287 -0.95 0.3473

Feriado três dias antes da previs~ao -0.0805 0.2385 -0.34 0.7374

Feriado quatro dias antes da previs~ao -0.1039 0.2235 -0.46 0.6442

Feriado no dia da previs~ao 0.1854 0.2580 0.72 0.4759

�: 11.47607

Null deviance: 355.78 on 59 degrees of freedom

Residual deviance: 134.31 on 47 degrees of freedom
a Referência: Domingo
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Tabela A.6: Sum�ario do modelo de previs~ao 11 - Teste 2012

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.9225 0.0973 40.31 0.0000

Segunda 0.1245 0.1394 0.89 0.3766

Ter�ca 0.2638 0.1449 1.82 0.0756

Quarta 0.2058 0.1423 1.45 0.1553

Quinta 0.0239 0.1369 0.17 0.8622

Sexta -0.1593 0.1320 -1.21 0.2340

S�abado -0.1381 0.1321 -1.05 0.3015

Feriado morte -0.0006 0.2233 -0.00 0.9979

Feriado dia anterior �a morte 0.1106 0.2334 0.47 0.6379

Feriado dois dias antes da previs~ao -0.0090 0.2257 -0.04 0.9682

Feriado três dias antes da previs~ao -0.1930 0.2102 -0.92 0.3638

Feriado quatro dias antes da previs~ao -0.0541 0.2212 -0.24 0.8078

Feriado no dia da previs~ao 0.2175 0.2382 0.91 0.3661

�: 9.111915

Null deviance: 273.02 on 56 degrees of freedom

Residual deviance: 113.03 on 44 degrees of freedom
a Referência: Domingo

Tabela A.7: Sum�ario do modelo de previs~ao 12 - Teste 2012

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.9734 0.1125 35.32 0.0000

Segunda 0.1391 0.1610 0.86 0.3930

Ter�ca 0.2121 0.1646 1.29 0.2053

Quarta 0.1460 0.1615 0.90 0.3716

Quinta 0.0565 0.1584 0.36 0.7231

Sexta -0.1349 0.1523 -0.89 0.3811

S�abado -0.1011 0.1534 -0.66 0.5139

Feriado morte -0.0022 0.2529 -0.01 0.9932

Feriado no dia anterior �a previs~ao 0.1471 0.2687 0.55 0.5872

Feriado dois dias antes da previs~ao 0.1049 0.2682 0.39 0.6977

Feriado três dias antes da previs~ao 0.0400 0.2633 0.15 0.8802

Feriado quatro dias antes da previs~ao -0.1500 0.2451 -0.61 0.5441

Feriado no dia da previs~ao 0.1652 0.2670 0.62 0.5396

�: 11.41681

Null deviance: 223.12 on 51 degrees of freedom

Residual deviance: 120.77 on 39 degrees of freedom
a Referência: Domingo
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Tabela A.8: Sum�ario do modelo de previs~ao 13 - Teste 2012

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.9975 0.1305 30.62 0.0000

Segunda 0.1101 0.1862 0.59 0.5576

Ter�ca 0.1796 0.1903 0.94 0.3512

Quarta 0.1816 0.1902 0.95 0.3455

Quinta 0.0896 0.1859 0.48 0.6326

Sexta -0.0888 0.1796 -0.49 0.6237

S�abado -0.0849 0.1793 -0.47 0.6387

Feriado morte 0.0245 0.3000 0.08 0.9352

Feriado dia anterior �a previs~ao 0.1222 0.3086 0.40 0.6942

Feriado dois dias antes da previs~ao 0.1707 0.3176 0.54 0.5939

Feriado três dias antes da previs~ao 0.1332 0.3157 0.42 0.6753

Feriado quatro dias antes da previs~ao 0.0686 0.3111 0.22 0.8266

Feriado no dia da previs~ao 0.0754 0.3035 0.25 0.8051

�: 15.01242

Null deviance: 209.60 on 51 degrees of freedom

Residual deviance: 131.62 on 39 degrees of freedom
a Referência: Domingo

Tabela A.9: Sum�ario do modelo de previs~ao 14 - Teste 2012

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 4.0012 0.1324 30.23 0.0000

Segunda 0.1043 0.1897 0.55 0.5856

Ter�ca 0.2362 0.1972 1.20 0.2382

Quarta 0.2376 0.1966 1.21 0.2340

Quinta 0.1426 0.1927 0.74 0.4637

Sexta -0.0341 0.1856 -0.18 0.8553

S�abado -0.0440 0.1843 -0.24 0.8126

Feriado morte 0.0602 0.3179 0.19 0.8509

Feriado dia anterior �a previs~ao 0.0235 0.3105 0.08 0.9400

Feriado dois dias antes da previs~ao 0.1113 0.3181 0.35 0.7283

Feriado três dias antes da previs~ao 0.1739 0.3284 0.53 0.5995

Feriado quatro dias antes da previs~ao 0.1654 0.3302 0.50 0.6191

Feriado dia da previs~ao 0.0252 0.3195 0.08 0.9374

�: 15.5526

Null deviance: 200.77 on 51 degrees of freedom

Residual deviance: 120.20 on 39 degrees of freedom
a Referência: Domingo
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Tabela A.10: Sum�ario do modelo de previs~ao 6 - Teste 2013

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.7351 0.1165 32.07 0.0000

Segunda -0.1197 0.1573 -0.76 0.4511

Ter�ca -0.4455 0.1491 -2.99 0.0047

Quarta -0.5315 0.1475 -3.60 0.0008

Quinta -0.5801 0.1460 -3.97 0.0003

Sexta -0.5378 0.1471 -3.66 0.0007

S�abado -0.2691 0.1539 -1.75 0.0878

Feriado morte -0.1248 0.2104 -0.59 0.5565

Feriado dia anterior �a previs~ao -0.2629 0.1960 -1.34 0.1871

Feriado dois dias antes da previs~ao -0.7173 0.1721 -4.17 0.0002

Feriado três dias antes da previs~ao -0.5107 0.1807 -2.83 0.0072

Feriado quatro dias antes da previs~ao -0.7553 0.1698 -4.45 0.0001

Feriado dia da previs~ao 0.0440 0.2195 0.20 0.8420

�: 22.66029

Null deviance: 2381.15 on 54 degrees of freedom

Residual deviance: 845.72 on 42 degrees of freedom
a Referência: Domingo

Tabela A.11: Sum�ario do modelo de previs~ao 7 - Teste 2013

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.6519 0.0656 55.64 0.0000

Segunda -0.1192 0.0892 -1.34 0.1879

Ter�ca -0.0475 0.0914 -0.52 0.6053

Quarta -0.0496 0.0914 -0.54 0.5900

Quinta -0.0635 0.0908 -0.70 0.4877

Sexta -0.1712 0.0888 -1.93 0.0598

S�abado -0.0179 0.0917 -0.19 0.8464

Feriado morte -0.0779 0.1431 -0.54 0.5888

Feriado dia anterior �a previs~ao -0.1433 0.1344 -1.07 0.2915

Feriado dois dias antes da previs~ao -0.1296 0.1348 -0.96 0.3414

Feriado três dias antes da previs~ao -0.1799 0.1310 -1.37 0.1762

Feriado quatro dias antes da previs~ao -0.2929 0.1257 -2.33 0.0242

Feriado no dia da previs~ao 0.1457 0.1526 0.95 0.3446

�: 7.196596

Null deviance: 376.16 on 59 degrees of freedom

Residual deviance: 257.95 on 47 degrees of freedom
a Referência: Domingo
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Tabela A.12: Sum�ario do modelo de previs~ao 8 - Teste 2013

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.6308 0.0563 64.51 0.0000

Segunda 0.0803 0.0798 1.01 0.3191

Ter�ca 0.1952 0.0827 2.36 0.0223

Quarta 0.2352 0.0836 2.81 0.0071

Quinta 0.1539 0.0817 1.88 0.0656

Sexta 0.0446 0.0800 0.56 0.5793

S�abado -0.0149 0.0788 -0.19 0.8510

Feriado morte -0.0338 0.1362 -0.25 0.8052

Feriado dia anterior �a previs~ao -0.0176 0.1352 -0.13 0.8972

Feriado dois dias antes da previs~ao -0.1075 0.1273 -0.84 0.4024

Feriado três dias antes da previs~ao 0.1353 0.1369 0.99 0.3280

Feriado quatro dias antes da previs~ao -0.0701 0.1265 -0.55 0.5820

Feriado no dia da previs~ao -0.0135 0.1339 -0.10 0.9199

�: 5.254157

Null deviance: 256.90 on 60 degrees of freedom

Residual deviance: 160.74 on 48 degrees of freedom
a Referência: Domingo

Tabela A.13: Sum�ario do modelo de previs~ao 9 - Teste 2013

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.7602 0.0588 63.90 0.0000

Segunda 0.1086 0.0841 1.29 0.2031

Ter�ca 0.2031 0.0865 2.35 0.0230

Quarta 0.2326 0.0871 2.67 0.0103

Quinta 0.1754 0.0861 2.04 0.0472

Sexta -0.0781 0.0816 -0.96 0.3433

S�abado -0.1478 0.0801 -1.84 0.0712

Feriado morte -0.0342 0.1405 -0.24 0.8086

Feriado dia anterior �a previs~ao -0.1360 0.1342 -1.01 0.3163

Feriado dois dias antes da previs~ao -0.0280 0.1387 -0.20 0.8407

Feriado três dias antes da previs~ao -0.0982 0.1298 -0.76 0.4529

Feriado quatro dias antes da previs~ao 0.1894 0.1432 1.32 0.1923

Feriado no dia da previs~ao 0.1043 0.1424 0.73 0.4671

�: 5.073713

Null deviance: 349.78 on 60 degrees of freedom

Residual deviance: 149.08 on 48 degrees of freedom
a Referência: Domingo
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Tabela A.14: Sum�ario do modelo de previs~ao 10 - Teste 2013

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.8750 0.0603 64.31 0.0000

Segunda 0.0943 0.0864 1.09 0.2802

Ter�ca 0.1870 0.0886 2.11 0.0400

Quarta 0.2335 0.0895 2.61 0.0121

Quinta 0.0762 0.0864 0.88 0.3821

Sexta -0.1932 0.0819 -2.36 0.0225

S�abado -0.1529 0.0823 -1.86 0.0693

Feriado morte -0.0545 0.1400 -0.39 0.6991

Feriado dia anterior �a previs~ao 0.0124 0.1422 0.09 0.9307

Feriado dois dias antes da previs~ao -0.1307 0.1364 -0.96 0.3426

Feriado três dias antes da previs~ao 0.0176 0.1418 0.12 0.9016

Feriado quatro dias antes da previs~ao -0.0774 0.1304 -0.59 0.5557

Feriado no dia da previs~ao 0.1950 0.1479 1.32 0.1936

�: 4.832753

Null deviance: 360.90 on 60 degrees of freedom

Residual deviance: 149.77 on 48 degrees of freedom
a Referência: Domingo

Tabela A.15: Sum�ario do modelo de previs~ao 11 - Teste 2013

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.9433 0.0425 92.72 0.0000

Segunda 0.0955 0.0606 1.58 0.1219

Ter�ca 0.2103 0.0625 3.36 0.0016

Quarta 0.1659 0.0617 2.69 0.0100

Quinta -0.0030 0.0595 -0.05 0.9605

Sexta -0.1547 0.0578 -2.68 0.0103

S�abado -0.1306 0.0579 -2.26 0.0289

Feriado morte -0.0520 0.0976 -0.53 0.5965

Feriado no dia anterior �a morte 0.0987 0.1014 0.97 0.3355

Feriado dois dias antes da morte 0.0494 0.1005 0.49 0.6253

Feriado três dias antes da morte -0.1181 0.0947 -1.25 0.2188

Feriado quatro dias antes da morte 0.0336 0.0991 0.34 0.7360

Feriado no dia da previs~ao 0.2655 0.1056 2.51 0.0156

�: 2.203983

Null deviance: 276.22 on 57 degrees of freedom

Residual deviance: 117.37 on 45 degrees of freedom
a Referência: Domingo
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Tabela A.16: Sum�ario do modelo de previs~ao 12 - Teste 2013

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 3.9904 0.0493 80.96 0.0000

Segunda 0.1095 0.0701 1.56 0.1262

Ter�ca 0.1645 0.0712 2.31 0.0262

Quarta 0.1110 0.0703 1.58 0.1221

Quinta 0.0326 0.0691 0.47 0.6395

Sexta -0.1238 0.0669 -1.85 0.0717

S�abado -0.0919 0.0675 -1.36 0.1809

Feriado morte -0.0374 0.1109 -0.34 0.7380

Feriado dia anterior �a morte 0.1866 0.1198 1.56 0.1272

Feriado dois dias antes da morte 0.0995 0.1171 0.85 0.4003

Feriado três dias antes da morte 0.0936 0.1177 0.80 0.4313

Feriado quatrodias antes da morte -0.0787 0.1102 -0.71 0.4795

Feriado dia da previs~ao 0.1948 0.1189 1.64 0.1092

�: 2.788059

Null deviance: 228.28 on 52 degrees of freedom

Residual deviance: 128.91 on 40 degrees of freedom
a Referência: Domingo

Tabela A.17: Sum�ario do modelo de previs~ao 13 - Teste 2013

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 4.0239 0.0470 85.57 0.0000

Segunda 0.0737 0.0666 1.11 0.2748

Ter�ca 0.1238 0.0676 1.83 0.0749

Quarta 0.1394 0.0679 2.05 0.0469

Quinta 0.0594 0.0666 0.89 0.3779

Sexta -0.0935 0.0647 -1.45 0.1564

S�abado -0.0844 0.0647 -1.30 0.1998

Feriado morte -0.0165 0.1075 -0.15 0.8785

Feriado no dia anterior �a morte 0.1395 0.1126 1.24 0.2229

Feriado dois dias antes da morte 0.2205 0.1165 1.89 0.0659

Feriado três dias antes da morte 0.1158 0.1125 1.03 0.3096

Feriado quatro dias antes da morte 0.1159 0.1133 1.02 0.3130

Feriado no dia da previs~ao 0.1160 0.1109 1.05 0.3021

�: 2.462301

Null deviance: 181.24 on 51 degrees of freedom

Residual deviance: 102.76 on 39 degrees of freedom
a Referência: Domingo
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Tabela A.18: Sum�ario do modelo de previs~ao 14 - Teste 2013

Estimate Std. Error z value Pr(> jz j)

(Intercept) 4.0301 0.0434 92.79 0.0000

Segunda 0.0658 0.0618 1.07 0.2931

Ter�ca 0.1724 0.0637 2.70 0.0101

Quarta 0.1949 0.0640 3.05 0.0041

Quinta 0.1089 0.0628 1.73 0.0907

Sexta -0.0420 0.0608 -0.69 0.4946

S�abado -0.0433 0.0606 -0.71 0.4798

Feriado morte 0.0157 0.1036 0.15 0.8800

Feriado dia anterior �a morte 0.0583 0.1035 0.56 0.5763

Feriado dois dias antes da morte 0.1242 0.1056 1.18 0.2465

Feriado três dias antes da morte 0.2140 0.1094 1.96 0.0577

Feriado quatro dias antes da morte 0.1469 0.1066 1.38 0.1758

Feriado no dia da previs~ao 0.0733 0.1055 0.69 0.4915

�: 2.411805

Null deviance: 164.824 on 51 degrees of freedom

Residual deviance: 89.074 on 39 degrees of freedom
a Referência: Domingo
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