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Resumo

A fibrilhação auricular é a arritmia mais prevalente na prática clı́nica. Frequentemente, o diagnóstico

desta patologia ocorre na sequência de uma complicação. As principais complicações da fibrilhação

auricular são os eventos tromboembólicos, em particular, o acidente vascular cerebral. De forma a

prevenir a ocorrência deste género de eventos, é aconselhado aos doentes que sofrem desta arritmia

fazerem uma terapêutica com fármacos anticoagulantes.

Em Portugal, o efeito do aumento do consumo de medicamentos anticoagulantes e o seu impacto

na ocorrência de acidentes vasculares cerebrais em pacientes com fibrilhação auricular permanece,

contudo, incerto, pelo que a necessidade de estudar esta associação urge. Uma sociedade portu-

guesa envelhecida conduz ao aumento da prevalência de doenças cardiovasculares, em particular, da

fibrilhação auricular e, consequentemente, do risco de eventos tromboembólicos. Com este trabalho

pretende-se construir um modelo que estime o impacto da terapêutica com anticoagulantes orais na

ocorrência de acidentes vasculares cerebrais em doentes com fibrilhação auricular, em Portugal conti-

nental, entre 2012 e 2018. O modelo desenvolvido indica que o consumo de anticoagulantes orais está

associado a uma redução do número de episódios de acidentes vasculares cerebrais em doentes com

a referida arritmia.

O modelo construı́do compreende uma regressão linear com erros correlacionados que descreve o

número de episódios de acidentes vasculares cerebrais ocorridos em doentes com fibrilhação auricular

em função do consumo de anticoagulantes orais a nı́vel nacional e de respetivos indicadores clı́nicos e

demográficos.

Palavras-chave: Fibrilhação Auricular, Acidente Vascular Cerebral, Anticoagulação Oral,

Séries Temporais, Modelos de Regressão
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Abstract

Atrial fibrillation is the most prevalent arrhythmia in clinical practice. Usually, the diagnosis of this

pathology occurs following a complication. The main complications of atrial fibrillation are thromboem-

bolic events, in particular, the stroke. In order to prevent the occurrence of such events, patients suffering

from this arrhythmia are advised to follow an anticoagulant drug therapy.

In Portugal, the increased uptake of oral anticoagulants and its impact on the occurrence of stroke in

patients with atrial fibrillation remains uncertain, so the need to study this association is urgent. An aged

Portuguese society leads to an increase in the prevalence of cardiovascular diseases, in particular, of

atrial fibrillation and, consequently, of the thromboembolic events’s risk. This master thesis aims to build

a model that estimates the impact of oral anticoagulant therapy on the occurrence of stroke in patients

with atrial fibrillation, in continental Portugal, between 2012 and 2018. The created model proves that the

uptake of oral anticoagulation is associated with a decline in the number of stroke episodes in patients

with atrial fibrillation.

The developed model comprises a linear regression with correlated errors that describes the number

of stroke episodes in patients with atrial fibrillation depending on the national uptake of oral anticoagu-

lants and its clinical and demographic indicators.

Keywords: Atrial Fibrillation, Stroke, Oral Anticoagulation, Time Series, Regression Models
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2.3 Funções de Autocovariância, Autocorrelação e Autocorrelação Parcial . . . . . . . . . . . 14
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4.2.1 Adição da variável categórica como variável explicativa . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.2.2 Adição do termo de interação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
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Capı́tulo 1

Introdução

1.1 Motivação e Objetivo

A fibrilhação auricular (FA) é a arritmia cardı́aca supraventricular mais prevalente. Em 2010, o

número de indivı́duos com FA foi estimado em nove milhões na União Europeia e 33,5 milhões a nı́vel

mundial (Gouveia et al., 2015). Este tipo de arritmia cardı́aca está associada diretamente à idade, pelo

que é de esperar que com o envelhecimento da população, o número de indivı́duos com FA possa

aumentar exponencialmente nas próximas décadas (Bonhorst, 2018). As estimativas para a União

Europeia prevêem que este valor duplique até 18 milhões em 2060 (Gouveia et al., 2015).

Frequentemente, o diagnóstico da fibrilhação auricular ocorre na sequência de uma complicação

(Fernandes et al., 2019). A principal complicação da FA é o tromboembolismo sistémico, em particular,

o acidente vascular cerebral (AVC) (Gouveia et al., 2015). Sabe-se que o risco de desenvolver um AVC

isquémico é três a cinco vezes superior em doentes com FA comparativamente aos doentes sem esta

arritmia (Gouveia et al., 2015). Em Portugal, estima-se que 14% dos doentes com fibrilhação auricular

tenha já desenvolvido um AVC (Gouveia et al., 2015). Posto isto, a FA representa uma significativa

causa de morbilidade e mortalidade, principalmente, pelo risco associado de desenvolver um AVC

isquémico.

A anticoagulação oral é uma terapêutica eficaz na prevenção do acidente vascular cerebral em

adultos com fibrilhação auricular (Fernandes et al., 2019). De acordo com os resultados de ensaios

clı́nicos conduzidos neste âmbito, a anticoagulação oral demonstrou ser altamente eficaz na redução

do risco de eventos tromboembólicos associados à FA. Os antagonistas da vitamina K (AVK), que

constituem uma classe de anticoagulantes amplamente utilizada na prática clı́nica, estão associados

a uma redução significativa de 64% do risco relativo de AVC, ao passo que os novos anticoagulantes

orais (NOAC) revelam ser, pelo menos, tão eficazes quanto os antagonistas da vitamina K (Caldeira

et al., 2014). No entanto, apesar da eficácia verificada em ensaios clı́nicos, a utilização dos AVK tem

sido consistentemente reportada como subótima (Costa et al., 2015).
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Embora existam estudos observacionais sobre a relação entre a variação da frequência de AVC em

doentes com FA e o consumo de fármacos anticoagulantes, as conclusões descritas nessas publicações

variam. Dados do sistema de seguros de saúde norte-americano Medicare demonstraram que, entre

1992 e 2007, houve um declı́nio das taxas de episódios de AVC em doentes com FA, facto que coincidiu

com a duplicação do consumo de medicamentos anticoagulantes (Shroff et al., 2014). Contrariamente,

num outro estudo realizado nos EUA observou-se que as taxas de incidência de AVC ou de acidentes

isquémicos transitórios (AIT) em doentes com FA mantiveram-se inalteradas entre 2000 e 2010 (Cham-

berlain et al., 2016). Tal ocorrência foi atribuı́da à estabilização das taxas de consumo de fármacos

anticoagulantes que se verificou aquando do perı́odo em estudo (Chamberlain et al., 2016). Por sua

vez, Suzuki et al. (2016) mostraram que, apesar do consumo de anticoagulantes orais ter aumentado

no Japão entre 2004 e 2013, houve um aumento progressivo da incidência de eventos tromboembólicos

em pacientes com a referida arritmia.

Desde 2010 até ao primeiro trimestre de 2016, em Portugal, o número de embalagens prescritas

de NOAC aumentou (ver Figuras 1.1 e 1.2). Por outro lado, verificou-se que o número de embalagens

prescritas de AVK, que em 2014 atingiram o seu pico de prescrição, estão atualmente em decréscimo

(ver Figuras 1.1 e 1.2). No entanto, apesar desta alteração no padrão de prescrição, o consumo de

anticoagulantes orais tem, em geral, aumentado substancialmente. Este aumento surge, na sequência,

de se ter registado um crescimento significativo do consumo de NOAC (Caldeira et al., 2017).

Figura 1.1: Número anual de embalagens de anticoagulantes orais prescritas em Portugal. Fonte:
Caldeira et al. (2017).
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Figura 1.2: Embalagens de anticoagulantes orais prescritas mensalmente. Cada ponto corresponde às
prescrições/dispensas mensais e as linhas correspondem às retas de regressão. Fonte: Caldeira et al.
(2017).

Em Portugal, o efeito do aumento do consumo de anticoagulantes orais e o seu impacto na ocorrência

de AVC em pacientes com FA permanece, contudo, incerto, pelo que a necessidade de estudar esta

associação urge. Uma sociedade portuguesa envelhecida conduz ao aumento da prevalência de

doenças cardiovasculares, em particular, da fibrilhação auricular e, consequentemente, do risco de

eventos tromboembólicos. Com este trabalho pretende-se construir um modelo que estime o impacto

da terapêutica com anticoagulantes orais na ocorrência de AVC em doentes com FA, em Portugal con-

tinental, entre 2012 e 2018. Assim, foi construı́do um modelo que descreve o número de episódios

de AVC ocorridos em pacientes com fibrilhação auricular em função do consumo de anticoagulantes

orais a nı́vel nacional e de respetivos indicadores clı́nicos e demográficos. A criação deste modelo visa

assim ilustrar o panorama nacional sobre o modo como o consumo de fármacos anticoagulantes se

relaciona com a ocorrência de AVC em doentes com FA permitindo, desta forma, fundamentar e supor-

tar decisões de saúde no âmbito cardiovascular. A existência deste modelo desperta também para a

constante necessidade de identificação e gestão da terapêutica utilizada no controlo da fibrilhação au-

ricular, de forma a prevenir as complicações associadas a esta arritmia. Deste modo, podem obter-se

consideráveis ganhos de saúde, com a diminuição da morbilidade e mortalidade das populações.

1.2 Contexto do Problema

Como mencionado anteriormente, o objetivo desta dissertação é analisar o impacto da anticoagula-

ção oral na ocorrência de AVC em adultos com FA em Portugal continental. Como tal, é fundamental

entender alguns aspetos de natureza epidemiológica, uma vez que são importantes para a compre-

ensão do tema em análise.

A fibrilhação auricular traduz-se num ritmo cardı́aco anormal caracterizado por batimentos rápidos

e irregulares (Centers for Disease Control and Prevention, 2020). Esta arritmia cardı́aca resulta da

perda da função mecânica auricular, que conduz à estagnação do sangue e, consequentemente, leva

à formação de pequenos trombos nas aurı́culas (Fundação Portuguesa de Cardiologia, 2020). Estes

trombos podem ser arrastados pela corrente sanguı́nea e alojar-se em qualquer parte do organismo.
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Quando atingem as artérias que irrigam o cérebro podem obstruı́-las, causando um AVC.

De acordo com o Instituto Nacional de Emergência Médica (INEM), o AVC continua a ser uma

das principais causas de morte em Portugal, sendo também a principal causa de morbilidade e de

potenciais anos de vida perdidos no conjunto das doenças cardiovasculares (INEM, 2020). O AVC

resulta da lesão das células cerebrais que é provocada por uma descida repentina do fluxo sanguı́neo

responsável pela irrigação do cérebro. Os acidentes vasculares cerebrais podem ser classificados em

dois tipos: AVC isquémico ou AVC hemorrágico. No primeiro caso, o AVC é causado por um bloqueio

de um vaso sanguı́neo do cérebro. Este bloqueio é provocado, na maioria das vezes, pelo alojamento

de um trombo. No caso dos AVC hemorrágicos, as células cerebrais são inundadas pelo sangue a

partir da rutura de uma artéria cerebral. É de realçar que a maioria dos acidentes vasculares cerebrais

que ocorrem são do tipo isquémico (American Stroke Association, 2020).

A FA é uma das principais causas de ocorrência de AVC, pelo que é recomendado aos doentes

que sofrem desta condição médica fazerem uma terapêutica com fármacos anticoagulantes, que são

medicamentos que tornam o sangue mais fluı́do, evitando assim a formação de trombos. Em Portugal

são comercializados dois grupos de medicamentos anticoagulantes: os AVK e os NOAC.

Os NOAC (apixabano, dabigatrano, edoxabano e rivaroxabano) surgiram como uma alternativa te-

rapêutica aos AVK (acenocumarol e varfarina). Os NOAC destacam-se por apresentarem um rácio

eficácia/segurança superior em relação aos AVK. Ao contrário dos antagonistas da vitamina K, os

novos anticoagulantes orais apresentam um efeito farmacológico mais previsı́vel, não necessitam de

monitorização contı́nua e manifestam menos interações com alimentos e outros fármacos (Figueiredo

et al., 2018). Ademais, os NOAC reduzem a frequência de episódios de hemorragias intracranianas

em comparação com a varfarina (Ruff et al., 2014). Por sua vez, os AVK por necessitarem de uma

análise laboratorial periódica, cuidados dietéticos e precaução com possı́veis interações com outros

medicamentos, constituem um grande desafio na sua utilização crónica (Macedo et al., 2016).

Deste modo, justifica-se assim a alteração no padrão de prescrição deste tipo de medicamento,

que se reflete no incremento do número de embalagens vendidas de NOAC, registado nos últimos

anos, e no correspondente decréscimo do número de embalagens vendidas de AVK em Portugal. Na

Figura 1.3 apresenta-se a utilização de anticoagulantes orais, em DDD/1000 habitantes/dia (DHD),

por faixa etária do doente, numa análise realizada em 2018 pelo Infarmed - Autoridade Nacional dos

Medicamentos e Produtos de Saúde I.P. Os fármacos anticoagulantes mais utilizados por indivı́duos de

idade avançada são o rivaroxabano e o apixabano. Estima-se que a população com 85 anos ou mais

represente 17.3% do total do consumo de anticoagulantes orais (Infarmed, 2019). Observe-se que a

DHD é uma medida que permite determinar, de forma aproximada, a proporção da população que está

a receber, diariamente, o tratamento padrão de um certo medicamento.
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Figura 1.3: Utilização de anticoagulantes orais, em DDD/1000 habitantes/dia (DHD), por faixa etária do
utente. Fonte: Infarmed (2019).

Por último, é ainda importante referir que, para além da fibrilhação auricular ser uma das principais

causas para o aparecimento de um AVC, há também outros fatores de risco envolvidos, tais como: a

idade avançada, a hipertensão arterial, a diabetes mellitus e a existência de outras doenças cardiovas-

culares (Christensen et al., 2012).

1.3 Metodologia

Para a realização desta dissertação começou-se por recolher informação relativamente ao número

de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS. Simul-

taneamente, foi calculada a taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com a referida arritmia.

Procedeu-se também a uma seleção e extração dos indicadores clı́nicos e demográficos considerados

relevantes para explicar o número de episódios de AVC e a taxa de episódios de AVC ocorridos em

doentes com fibrilhação auricular, respetivamente. A seleção dos indicadores foi realizada com base

no estudo desenvolvido por Cowan et al. (2018). Adicionalmente, foram recolhidos os dados referentes

às estatı́sticas nacionais do número de embalagens vendidas de anticoagulantes orais.

Posteriormente, procedeu-se à transformação dos dados e, em seguida, foram construı́dos modelos

de regressão linear com erros SARIMA, seguindo o procedimento descrito na Secção 2.10 e com re-

curso à função auto.arima() do pacote forecast (Hyndman and Khandakar, 2008) do (R Development

Core Team, 2020). Uma vez selecionado o melhor modelo para estimar o efeito da anticoagulação oral

na ocorrência de AVC em doentes com FA, foi efetuada uma análise de bondade do ajustamento do

modelo aos dados.
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1.4 Revisão da Literatura

1.4.1 Ocorrência de AVC em doentes com FA e sua associação com o consumo

de anticoagulantes orais

O presente trabalho é motivado por Cowan et al. (2018), cujo objetivo consiste em determinar se

a alteração no padrão de prescrição de anticoagulantes orais para tratamento da fibrilhação auricular

teve algum impacto nas taxas de AVC em Inglaterra. No artigo publicado foram utilizadas regressões

lineares de Poisson para modelar as taxas de AVC ocorridos em pacientes com FA e a correspondente

associação com o consumo de fármacos anticoagulantes entre 2006 e 2016. Nos modelos calculados

foram utilizadas como variáveis preditoras, a percentagem do consumo de anticoagulantes orais em

pacientes com FA e CHA2DS2-VASc score ≥ 2, a prevalência de FA e a caracterização demográfica

(sexo, idade e valores do ı́ndice de Charlson categorias I–III) dos doentes. Além disso, também foram

incorporados polinómios de cariz temporal de forma a modelar associações não lineares, bem como,

ondas sinusoidais para modelar possı́veis efeitos derivados da sazonalidade.

De forma semelhante, Yiin et al. (2017) utilizaram também regressões lineares de Poisson para

calcular a incidência relativa de eventos isquémicos que ocorreram em pacientes com FA entre 2002 e

2012. No estudo, os autores recorreram a indicadores demográficos (sexo e idade) dos pacientes, esca-

las de risco cardioembólico (CHADS2 e CHA2DS2VASc), número de pacientes com FA sob terapêutica

antitrombótica e número de pacientes com FA não medicados para tratamento da doença.

Todavia, outros autores optaram por seguir uma estratégia diferente. Shroff et al. (2014) decidiram

analisar as taxas de AVC isquémicos ocorridos em pacientes com FA por idade, sexo e raça, bem como,

avaliar o consumo de varfarina entre 1992 e 2010. Além disso, na tentativa de perceberem melhor

qual o impacto deste agente antitrombótico na redução do número de episódios de AVC isquémicos,

os autores compararam o grupo de doentes com FA hipocoagulados com varfarina com o grupo de

doentes com FA não medicados.

Note-se que a maioria destes artigos surgem de grupos de investigação das áreas da saúde e do

medicamento. É importante referir que é dado mais destaque à componente epidemiológica do estudo

do que, propriamente, aos métodos estatı́sticos que foram utilizados para obter as estimativas publi-

cadas. A descrição dos métodos e procedimentos analı́ticos e estatı́sticos utilizados é, normalmente,

vaga.

1.4.2 Métodos Estatı́sticos

Os modelos de regressão linear são amplamente utilizados em estudos epidemiológicos, uma vez

que conseguem estabelecer uma associação entre fatores externos, tais como, temperatura, humidade

ou poluição atmosférica e uma variável de interesse, por exemplo, taxa de mortalidade, número de ca-

sos de uma doença ou hospitalizações. Tipicamente, os dados relativos a estas variáveis são recolhidos

numa escala diária, semanal, mensal ou anual.
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A maioria destes estudos utiliza a regressão linear de Poisson para modelar a variável resposta

em função de indicadores clı́nicos e demográficos considerados relevantes para explicar a mesma.

Na regressão de Poisson assume-se que a variável resposta segue uma distribuição de Poisson e

que o logaritmo do seu valor esperado pode ser modelado por uma combinação linear de parâmetros

desconhecidos. No âmbito da epidemiologia e da saúde pública, os dados desta natureza costumam

exibir padrões de ı́ndole sazonal, além de uma certa tendência ao longo do tempo.

Assim, os autores têm de recorrer a determinadas técnicas para tentar modelar os efeitos derivados

da sazonalidade e/ou tendências existentes nos dados (Bhaskaran et al., 2013). Para tal, é usual recor-

rerem a funções de cariz temporal que são depois incorporadas no modelo de regressão de Poisson.

As funções mais utilizadas são as séries de Fourier e os splines. As séries de Fourier não são mais do

que um conjunto de funções seno e cosseno, que pelo seu carácter periódico, são utilizadas de forma

a captarem padrões sazonais regulares ao longo de um ano. No entanto, o padrão sazonal modelado

pelas séries de Fourier é igual de ano para ano, não permitindo que o mesmo sofra variações de um

ano para o outro, o que acaba por não refletir exatamente a sazonalidade exibida pelos dados (Bhas-

karan et al., 2013). Além disso, os termos desta série não conseguem captar tendências não-sazonais

(Bhaskaran et al., 2013). Por sua vez, o spline é uma curva definida por vários polinómios que são uni-

dos por pontos. Os pontos que se situam sobre a curva designam-se de nós. Embora a incorporação

de splines no modelo de regressão de Poisson permita modelar padrões sazonais diferentes de um ano

para o outro, bem como, modelar tendências não-sazonais, este é um método bastante complexo do

ponto de vista matemático. A complexidade deste método deve-se, essencialmente, à dificuldade em

determinar o número ideal de nós que deve definir o spline (Bhaskaran et al., 2013).

Apesar disso, ao longo dos anos foram desenvolvidos e aperfeiçoados modelos capazes de modelar,

de forma dinâmica, as dependências e os movimentos periódicos existentes nos dados. A dependência

introduzida pela amostragem de pontos consecutivos no tempo pode restringir a aplicabilidade dos

métodos estatı́sticos mais convencionais, uma vez que estes assumem que as observações são inde-

pendentes e identicamente distribuı́das.

A análise de séries temporais assenta, fundamentalmente, em dois aspetos: tempo e frequência.

O domı́nio do tempo pressupõe que o valor presente de uma série temporal depende dos valores

registados em instantes de tempo anteriores. Por sua vez, o domı́nio da frequência presume que as

caracterı́sticas primárias de interesse, na análise de séries temporais, dizem respeito aos movimentos

periódicos ou variações sinusoidais presentes na maioria dos dados. Estes padrões de cariz sazonal

são causados, na maioria das vezes, por fenómenos biológicos, fı́sicos ou ambientais.

Os primeiros desenvolvimentos teóricos na análise de séries temporais começaram com os proces-

sos estocásticos. O trabalho realizado por G. Yule e J. Walker nas décadas de 1920 e 1930 foi um

marco importante no estudo das séries temporais, uma vez que foram introduzidos e aplicados, pela

primeira vez, modelos autoregressivos (AR) a um conjunto de dados reais. Durante este perı́odo, sur-

giram também os modelos de médias móveis (MA) com o propósito de eliminar flutuações periódicas

7



presentes nas séries.

Apesar disso, foi H. Wold que introduziu e demonstrou a legitimidade da teoria que sustenta os mo-

delos mistos autoregressivos e médias móveis (ARMA) para séries estacionárias, porém não conseguiu

obter uma função de probabilidade que permitisse fornecer uma estimativa de máxima verosimilhança

para os parâmetros do modelo.

Na década de 1970, G. Box e G. Jenkins publicaram um dos livros mais importantes na análise de

séries temporais, Time Series Analysis: Forecasting and Control, que engloba os progressos realizados

até à data. O livro contém ainda a célebre metodologia Box-Jenkins que descreve o procedimento

completo para modelação e previsão de séries temporais: identificação, estimação de parâmetros,

avaliação de diagnóstico e previsão. Até hoje, este é o método mais utilizado para modelação e previsão

de séries temporais. Neste livro, são ainda introduzidos os modelos integrados mistos autoregressivos

e médias móveis (ARIMA), vastamente utilizados em inúmeras áreas de aplicação.

Embora as classes de modelos ARMA e ARIMA permitam a inclusão de informação de valores

observados de uma série, não permitem incluir outro tipo de informação que poderá ser relevante

para caracterizar a mesma. Assim, dada a necessidade de incorporar informação adicional à série

temporal em estudo, a teoria de regressões lineares foi estendida até a classe de modelos ARIMA.

Desta forma, surgiram os modelos de regressão linear em séries temporais, nomeadamente, o modelo

de regressão linear com erros SARIMA. Este tipo de regressão linear utiliza um conjunto de séries

explicativas para descrever a série em estudo. No entanto, em vez de se assumir que os erros da

regressão são independentes e identicamente distribuı́dos, assume-se que os erros possuem uma

estrutura temporal. Em geral, os resultados atingidos com estes modelos são bastante satisfatórios,

uma vez que permitem modelar de forma adequada a série temporal da variável resposta. Na Secção

2.10 será analisado, em detalhe, o modelo de regressão linear com erros SARIMA.

1.5 Estrutura da Dissertação

A presente dissertação é composta por 5 capı́tulos. Neste capı́tulo procura-se introduzir o tema

em análise, ou seja, explicar os motivos que conduziram à realização deste trabalho e qual o seu ob-

jetivo. É ainda efetuada uma breve contextualização do problema e abordada a metodologia utilizada

na dissertação. No capı́tulo 2 são retratados os principais conceitos e métodos utilizados no estudo

de séries temporais. São abordadas as principais noções relacionadas com as mesmas, tais como, a

estacionaridade, medidas de dependência e as classes de modelos mais utilizadas, com o propósito

de introduzir o modelo de regressão linear com erros SARIMA que será aplicado ao conjunto de dados

fornecido para a elaboração desta dissertação. Observe-se que este capı́tulo é crucial para compreen-

der todo o trabalho de desenvolvimento que será apresentado nos capı́tulos posteriores. No capı́tulo 3

é feita uma análise descritiva das séries temporais das variáveis consideradas relevantes para o tema

em estudo. Na Subsecção 3.3.1, a análise incidiu sobre as séries do número de episódios de AVC e da
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taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular, definidas como as variáveis

resposta dos respetivos modelos de regressão linear com erros SARIMA, ao passo que na Subsecção

3.3.2, a análise recaiu sobre as séries das variáveis explicativas consideradas significativas para inte-

grar os modelos. No capı́tulo 4 é descrito todo o processo de modelação. São apresentados os modelos

suscetı́veis de representar os dados, assim como, é definido o modelo ideal para estimar o impacto da

anticoagulação oral na ocorrência de AVC em doentes com FA. Por último, no capı́tulo 5 são descritas

as conclusões finais desta dissertação.

Toda a análise estatı́stica efetuada ao conjunto de dados foi realizada recorrendo ao software (R

Development Core Team, 2020).
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Capı́tulo 2

Introdução às Séries Temporais

Neste capı́tulo pretende-se definir o que é uma série temporal e abordar alguns dos principais con-

ceitos relacionados com esta área da Estatı́stica.

Uma série temporal é um conjunto de observações {x1, x2, ..., xt}, cada uma observada num de-

terminado instante de tempo t. O instante de tempo em que foi registada cada observação desem-

penha um papel essencial na análise da série temporal. A dependência temporal existente entre as

observações da amostra em estudo restringe a aplicabilidade dos métodos estatı́sticos mais convenci-

onais, uma vez que estes assumem que as observações são independentes entre si. No entanto, dada

a natureza dos dados, este requisito nem sempre é admissı́vel. Assim, foi esta dependência introduzida

pela amostragem de pontos consecutivos no tempo que motivou o estudo das séries temporais.

As séries temporais podem ser encontradas nas mais diversas áreas, tais como: economia (p.

ex. rendimento anual per capita), meteorologia (p. ex. temperatura média diária num dado lugar) ou

ciências sociais (p. ex. taxa de natalidade ou taxa de criminalidade). Na epidemiologia e na saúde

pública, a análise de séries temporais constitui, também, uma ferramenta muito importante. O principal

objetivo da análise de séries temporais é a identificação de padrões não aleatórios (tendência e sazo-

nalidade) e a medição de fatores externos (temperatura, poluição, intervenções, etc.) na alteração de

uma série temporal de interesse, tal como a mortalidade, hospitalizações ou ocorrências de casos de

uma doença numa escala diária, semanal, mensal ou anual (Instituto Nacional de Saúde Doutor Ricardo

Jorge, 2020). A identificação destes padrões não aleatórios e a medição de fatores externos permite

a sua previsão a curto e médio prazo, a avaliação do impacto de intervenções, bem como, a definição

de linhas de base para a vigilância epidemiológica (Instituto Nacional de Saúde Doutor Ricardo Jorge,

2020).

Um processo estocástico (coleção de variáveis aleatórias ou vetores contı́nuos) X = {Xt : t ∈ T0}

com valores em R (ou Rp) é uma série temporal se T0 ⊆ R for discreto (Pacheco, 2000). O termo série

temporal será utilizado para designar um processo estocástico como as suas realizações (Pacheco,

2000). Por norma, considera-se T0 = N ou T0 = Z (Pacheco, 2000). As séries temporais podem ser

classificadas segundo o conjunto de instantes de tempo em que estas podem ser observadas e do
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conjunto de valores que podem tomar. Neste trabalho serão apenas consideradas séries temporais

em tempo discreto, em que por exemplo, as observações são registadas em intervalos de tempo fixo

(Scotto, 2018).

No decorrer desta dissertação será seguida uma determinada ordem de etapas no seguimento do

estudo das séries temporais (Pacheco, 2000). Primeiramente, procede-se à descrição dos dados que

envolve o cálculo de estatı́sticas sumárias da série e a sua representação gráfica, também designada de

cronograma. Este primeiro passo é fundamental para compreender melhor os dados em estudo, assim

como, para identificar comportamentos irregulares que possam existir na série. Em seguida, parte-se

para a modelação da série temporal. Nesta fase é gerado um modelo suscetı́vel de representar os

dados. Após a seleção do modelo mais adequado para ajustar aos dados, segue-se a estimação dos

seus parâmetros e avalia-se a qualidade estatı́stica e do ajustamento do modelo proposto aos dados.

Seguidamente, o modelo ajustado aos dados pode ser utilizado para estimar valores futuros. Por fim, é

atingida a fase de controlo que consiste na monitorização dos valores da série tendo em vista a deteção

de alterações nas caracterı́sticas da mesma. Caso se verifique uma mudança nessas caracterı́sticas é

preciso voltar à fase de modelação.

2.1 Métodos Descritivos

O primeiro passo na análise de uma série temporal inclui, para além do cálculo das suas estatı́sticas

sumárias (média, mediana e quartis), a sua representação gráfica, também designada de cronograma,

como mencionado anteriormente. O cronograma de uma série temporal permite identificar algumas das

suas caracterı́sticas, bem como, observar o seu comportamento.

Posto isto, para melhor compreender a estrutura subjacente de uma série temporal é usual decom-

por a mesma nas suas diversas componentes: tendência, sazonalidade, ciclicidade e ruı́do.

A componente de tendência consiste num comportamento crescente ou decrescente a longo prazo

observável na série. Por sua vez, a componente de sazonalidade existe quando a série é influenciada

por fatores periódicos. Os fatores periódicos apresentam perı́odo conhecido e antecipável. A compo-

nente cı́clica de uma série é visı́vel quando existem subidas e descidas de perı́odo desconhecido e não

antecipável. Por fim, a componente irregular, também denominada de ruı́do, é constituı́da por resı́duos

aleatórios, quando os componentes atrás referidas são removidas da série temporal.

A decomposição de uma série temporal {Xt : t ∈ T0} nas suas componentes pode ser feita em

termos aditivos:

Xt = mt + st + ct + εt, t ∈ T0 (2.1)

onde mt corresponde à componente de tendência, st corresponde à componente sazonal, ct corres-

ponde à componente cı́clica e, por último, εt corresponde ao ruı́do aleatório.

Há vários métodos que permitem decompor uma série temporal nas componentes indicadas an-
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teriormente e, consequentemente, estimá-las. Entre os vários métodos propostos destacam-se a re-

gressão de mı́nimos quadrados, a regressão por splines ou o método STL (Seasonal-Trend decom-

position por Loess) (Cleveland et al., 1990). A tı́tulo de exemplo, considere-se o cronograma da série

temporal do número mensal de mortes ocorridas, no Reino Unido, em indivı́duos do sexo masculino

devido a três doenças do sistema respiratório (bronquite, enfisema pulmonar e asma), entre 1974 e

1979, Figura 2.1.

Figura 2.1: Cronograma da série do número mensal de mortes ocorridas, no Reino Unido, em indivı́duos
do sexo masculino devido a três doenças do sistema respiratório, entre 1974 e 1979.

Utilizando o método STL foram estimadas as componentes de sazonalidade, tendência e ruı́do da

série temporal representada na Figura 2.1. Na Figura 2.2 estão representados assim os gráficos das

componentes de sazonalidade, tendência e ruı́do da série do número mensal de mortes ocorridas, no

Reino Unido, em indivı́duos do sexo masculino devido a três doenças do sistema respiratório, entre

1974 e 1979.

Figura 2.2: Decomposição da série temporal da Figura 2.1 com recurso ao método Seasonal-Trend
decomposition por Loess (STL).

Observando o gráfico da componente de sazonalidade pode-se constatar que os dados apresentam
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um determinado padrão sazonal que se traduz num maior número de mortes registadas nos meses com

temperaturas médias mais baixas. Adicionalmente, analisando o gráfico da componente de tendência

pode-se verificar que, a partir de 1976, o número de mortes ocorridas começou a decrescer.

2.2 Estacionaridade

O conceito de estacionaridade é fundamental para compreender a estrutura probabilı́stica de uma

série temporal.

Uma série temporal {Xt : t ∈ Z} diz-se estacionária se o valor esperado µX(t) = E[Xt], t ∈ Z da

série é uma constante finita e a função de autocovariância γX(s, r) = Cov(Xs, Xr) é finita e apenas

função de |r − s| para s, r ∈ Z. Por outras palavras, uma série temporal é estacionária quando as suas

caracterı́sticas, tais como média, variância, autocorrelação e autocovariância não dependem dos ins-

tantes em que série foi observada. Em seguida, são apresentadas duas definições de estacionaridade:

Definição 2.1 Uma série temporal {Xt : t ∈ Z} diz-se fortemente estacionária se para todo o

n ≥ 1 e s, t1, t2, ..., tn ∈ Z, a distribuição conjunta de {Xt1 , Xt2 , ..., Xtn} é igual à distribuição conjunta

de {Xt1+s, Xt2+s, ..., Xtn+s}. Ou seja,

(Xt1 , Xt2 , ..., Xtn)
d
= (Xt1+s, Xt2+s, ..., Xtn+s). (2.2)

Definição 2.2 Uma série temporal {Xt : t ∈ Z} é estacionária de ordem r, r ∈ N, se para todo o

n ≤ r, s, t1, t2, ..., tn ∈ Z e r1, r2, ..., rn ∈ N com r1 + r2 + ...+ rn ≤ r:

E

[
n∏
j=1

X
rj
tj

]
= E

[
n∏
j=1

X
rj
tj+s

]
(2.3)

com ambos os membros infinitos.

A estacionaridade forte é uma propriedade exigente e, em geral, de difı́cil verificação (Pacheco,

2000). Sabe-se que os momentos caracterizam parcialmente uma variável aleatória (ou um processo

estocástico) (Pacheco, 2000). Deste modo, faz sentido definir um conceito de estacionaridade baseado

nos momentos de uma série temporal e de mais fácil verificação que o conceito de estacionaridade

forte (Pacheco, 2000). Assim, daqui em diante, quando for mencionado que uma série é estacionária

significa que a mesma é estacionária de 2ª ordem (r = 2) ou fracamente estacionária.

Exemplo 2.1. Ruı́do Branco

O ruı́do branco é definido como uma sequência de variáveis aleatórias não correlacionadas. O ruı́do

branco é um claro exemplo de um processo estacionário.

Definição 2.3 Uma série temporal {Xt : t ∈ Z} diz-se uma série de ruı́do branco com valor esperado
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µ e variância σ2, e escreve-se X ∼ RB(µ, σ2) , se:

E[Xt] = µ e Cov(Xt, Xt+s) =

 σ2 s = 0

0 s 6= 0
,∀t, s ∈ Z. � (2.4)

2.3 Funções de Autocovariância, Autocorrelação e Autocorrelação

Parcial

De modo a caracterizar uma série temporal {Xt : t ∈ Z} é necessário recorrer a um certo conjunto

de medidas, as quais vão ser definidas em seguida.

A função de autocovariância (FACV) é definida como:

γX(s, r) = Cov(Xs, Xr) = E[(Xs − µX(s))(Xr − µX(r))], ∀s, r ∈ Z, (2.5)

com E[X2
t ] <∞.

Do mesmo modo, é definida a função de autocorrelação (FAC) para uma série temporal,

ρX(s, r) = Cor(Xs, Xr) =
E[(Xs − µX(s))(Xr − µX(r))]

σsσr
, ∀s, r ∈ Z. (2.6)

Quando uma série temporal é estacionária, a FACV e a FAC podem ser definidas, respetivamente,

da seguinte forma:

γX(h) = Cov(Xt+h, Xt), ∀h, t ∈ Z, (2.7)

ρX(h) =
γX(h)

γX(0)
≡ Corr(Xt+h, Xt), ∀h, t ∈ Z. (2.8)

De forma semelhante, a função de autocorrelação parcial (FACP), {φkk : k ∈ N0}, pode ser

definida para uma série estacionária {Xt : t ∈ Z} de média nula. O coeficiente de ordem k, φkk,

representa o coeficiente de correlação parcial entre Xt e Xt+k após ser removido o efeito das variáveis

aleatórias {Xt+1, Xt+2, ..., Xt+k−1}. O coeficiente φkk pode ser encontrado no modelo de regressão

linear com erros normais:

Xt+k = φk1Xt+k−1 + φk2Xt+k−2 + ...+ φkkXt + εt+k (2.9)

onde {εt : t ∈ Z} tem valor esperado igual a zero, ∀t, e variância σ2
ε , ou seja, {εt : t ∈ Z} iid∼

Normal(0, σ2
ε ). Tem-se ainda que εt+k é independente de {Xt+k−j : j ≥ 1}. O cálculo de φkk pode ser

consultado em Brockwell and Davis (1991).

Exemplo 2.2. Ruı́do Branco

Como foi visto anteriormente, o ruı́do branco corresponde a uma sequência de variáveis aleatórias
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não correlacionadas. Se X ∼ RB(µ, σ2) então as funções de autocovariância, autocorrelação e

autocorrelação parcial são dadas, respetivamente, por:

γX(k) =

 σ2, k = 0

0 , k 6= 0
, ρX(k) =

 1, k = 0

0, k 6= 0
e φkk = ρX(k) =

 1, k = 0

0, k 6= 0
. � (2.10)

Contudo, quando se lida com um conjunto de observações {x1, x2, ..., xn} de uma série temporal

estacionária é necessário recorrer a determinadas funções para estimar as dependências existentes

nos dados, assim como, para encontrar um modelo que se ajuste aos mesmos.

Assim, para um conjunto de observações {x1, x2, ..., xn} de uma série temporal estacionária, a

média amostral é dada por:

x̄ =
1

n

n∑
t=1

xt. (2.11)

Por sua vez, a FACV amostral é,

γ̂X(h) =
1

n

n−h∑
t=1

(xt+h − x̄)(xt − x̄) (2.12)

com γ̂X(−h) = γ̂X(h) para h = 0, 1, ..., n− 1.

E a FAC amostral é dada por:

ρ̂X(h) =
γ̂X(h)

γ̂X(0)
. (2.13)

As estimativas das funções de autocorrelação (FAC) e de autocorrelação parcial (FACP) da série

{Xt : t ∈ Z} são úteis para ajudar na seleção do modelo que melhor descreve as dependências, de

cariz temporal, existentes nos dados em estudo.

2.4 Séries Temporais Estacionárias

Neste trabalho, toda a análise que envolva a identificação e a modelação de séries temporais recai

sobre um determinado tipo de séries, as séries temporais estacionárias. Na prática, a maioria das

séries observadas não são estacionárias, no entanto é possı́vel torná-las estacionárias ao aplicar-lhes

transformações adequadas. Como foi referido anteriormente, uma série é estacionária caso as suas

caracterı́sticas, tais como a média, variância, autocovariância e autocorrelação sejam constantes ao

longo do tempo.

Nesta secção vão ser estudadas algumas técnicas que permitem estabilizar tanto a média quanto

a variância de uma série temporal, de modo a torná-la estacionária. Por fim, vão ser abordadas as

classes de modelos mais utilizadas no estudo de séries estacionárias.
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2.4.1 Estabilização da Variância

Regra geral, antes de se proceder à estabilização da média de uma série, convém estabilizar a

sua variância. Usualmente, a técnica mais utilizada para estabilizar a variância de uma série temporal

{Xt : t ∈ Z} recorre à famı́lia paramétrica de transformações de Box-Cox.

A transformação de Box-Cox de parâmetro λ é dada por:

Tλ(Xt) =

 λ−1(Xλ
t − 1), Xt ≥ 0, λ 6= 0

ln(Xt), Xt > 0, λ = 0
. (2.14)

Usualmente, considera-se que λ assume valores no intervalo [−1, 1]. Importa realçar que, embora as

transformações de Box-Cox só possam ser aplicadas a séries positivas, também podem ser aplicadas

a séries não positivas. Para tal, basta adicionar uma constante positiva aos valores observados de uma

realização finita de uma série de maneira a que todos os valores resultantes sejam positivos.

2.4.2 Estabilização da Média

O método mais eficaz para estabilizar a média de uma série temporal passa pela eliminação de

duas componentes que constituem uma série, a tendência e a sazonalidade.

Tal como mencionado na Secção 2.1, uma série temporal {Xt : t ∈ Z} pode ser decomposta na

seguinte forma:

Xt = mt + st + ct + εt, t ∈ Z (2.15)

onde mt corresponde à componente de tendência, st corresponde à componente sazonal, ct corres-

ponde à componente cı́clica e, por último, εt corresponde ao ruı́do aleatório.

Numa abordagem clássica são estimadas e extraı́das, da série original, as componentes mt e

st de modo a obter, somente, εt que deve ser um processo aleatório e estacionário. Em seguida,

procura-se encontrar um modelo probabilı́stico que descreva os resı́duos, εt. Por fim, juntamente com

as estimações de mt e de st obtém-se um modelo representativo de {Xt : t ∈ Z}. Alternativamente, em

vez de se remover as componentes de tendência e de sazonalidade utilizando a abordagem descrita

atrás, pode-se recorrer ao método da diferenciação.

O método de diferenciação, que será utilizado nesta dissertação, consiste na aplicação de um filtro

linear à série {Xt : t ∈ Z}. Um dos casos particulares deste tipo de operador é o operador diferença,

representado por ∇,

∇Xt = (1−B)Xt = Xt −Xt−1, t ∈ Z, (2.16)

onde o operador atraso, B, é tal que BXt = Xt−1.

Outro caso particular é o operador diferença de lag(s), representado por ∇s,

∇sXt = (1−Bs)Xt = Xt −Xt−s, t ∈ Z, (2.17)
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onde o operador atraso, Bs, é tal que BsXt = Xt−s.

Relativamente ao operador diferença ∇, este pode ser aplicado k vezes para eliminar tendências

polinomiais de ordem k. Por exemplo, se {Xt : t ∈ Z} for uma série cuja tendência é um polinómio

de grau k, então {∇kXt : t ∈ Z} não possuirá tendência. Deste modo, para remover a tendência de

uma série {Xt : t ∈ Z} devem ser determinadas as séries das primeiras diferenças {∇Xt : t ∈ Z},

das segundas diferenças {∇2Xt : t ∈ Z} e assim sucessivamente, até a inspeção visual indicar que a

série das k-ésimas diferenças {∇kXt : t ∈ Z} não possui tendência. Esta observação é de extrema

importância, dado que a remoção da tendência de uma série temporal pode introduzir dependências

na série dos resı́duos, pelo que este operador deve ser usado apenas o número de vezes estritamente

necessário para estabilizar a média da série.

Caso a série possua uma componente sazonal de perı́odo s, pode-se eliminar a sazonalidade utili-

zado o operador diferença de lag(s), ∇s.

Convém ainda referir que o operador diferença, ∇, não é adequado para eliminar componentes

sazonais de uma série temporal. Assim, quando uma série apresenta uma tendência de ı́ndole sazonal

é conveniente aplicar, em primeiro lugar, o operador diferença de lag(s), ∇s, na tentativa de estabilizar

a média da série.

Assim, ao aplicar os operadores de diferenciação a uma série {Xt : t ∈ Z} obtém-se, então, um

processo estacionário {Yt : t ∈ Z}, pelo que assim já será possı́vel modelar {Yt : t ∈ Z} recorrendo a

modelos especı́ficos para séries estacionárias, os quais vão ser estudados em seguida.

2.4.3 Séries AR

Nesta subsecção e nas subsecções posteriores vão ser apresentadas as principais classes de mo-

delos paramétricos utilizadas para descrever processos estacionários. Em particular, vão ser enun-

ciados os modelos: autoregressivos (AR), de médias móveis (MA) e mistos autoregressivos e

médias móveis (ARMA). Estes modelos desempenham um papel fundamental na modelação e pre-

visão de séries temporais estacionárias.

Formalmente, {Xt : t ∈ Z} é um processo autoregressivo de ordem p, p ∈ N, ou simplesmente

{Xt : t ∈ Z} ∼ AR(p) se possuir a seguinte representação:

Xt =

p∑
j=1

φjXt−j + εt = φ1Xt−1 + φ2Xt−2 + ...+ φpXt−p + εt, t ∈ Z, (2.18)

com {εt : t ∈ Z} ∼ RB(0, σ2
ε ) para algum σ2

ε ∈ (0,∞). Para j = 1, 2, ..., p, φj é designado de coeficiente

autoregressivo de ordem j. Neste modelo, os valores presentes da série temporal são definidos em

função de uma combinação linear de valores passados e de um termo de ruı́do branco que traduz os

fenómenos não correlacionados que atuam sobre o sistema. Alternativamente, a equação (2.18) pode
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ser escrita na seguinte forma,

φ(B)Xt = εt, t ∈ Z, (2.19)

onde B é o operador atraso e φ(B) = 1−
∑p
j=1 φjB

j é o polinómio autoregressivo.

2.4.4 Séries MA

Formalmente, {Xt : t ∈ Z} é um processo média móvel de ordem q, q ∈ N, ou simplesmente

{Xt : t ∈ Z} ∼ MA(q) se possuir a seguinte representação:

Xt = εt +

q∑
j=1

θjεt−j = εt + θ1εt−1 + θ2εt−2 + ...+ θqεt−q, t ∈ Z, (2.20)

com {εt : t ∈ Z} ∼ RB(0, σ2
ε ) para algum σ2

ε ∈ (0,∞). Para j = 1, 2, ..., q, θj é designado de coefi-

ciente de médias móveis de ordem j. Nos modelos de médias móveis, os valores presentes da série

temporal são definidos em função da combinação linear da série de ruı́do branco. Tal como no modelo

autoregressivo, a equação (2.20) pode ser escrita recorrendo ao operador atraso B,

Xt = θ(B)εt, t ∈ Z, (2.21)

onde θ(B) = 1 +
∑q
j=1 θjB

j é o polinómio de médias móveis.

2.4.5 Séries ARMA

Como se pode perceber pelo próprio nome, este modelo resulta da combinação dos dois modelos

anteriormente abordados.

Formalmente, {Xt : t ∈ Z} é um processo misto autoregressivo e médias móveis de ordens p e

q, p, q ∈ N, ou simplesmente {Xt : t ∈ Z} ∼ ARMA(p, q) se possuir a seguinte representação:

Xt =

p∑
j=1

φjXt−j + εt +

q∑
j=1

θjεt−j , t ∈ Z, (2.22)

com {εt : t ∈ Z} ∼ RB(0, σ2
ε ) para algum σ2

ε ∈ (0,∞), φ(B) = 1 − φ1B − φ2B
2 − ... − φpB

p e

θ(B) = 1 + θ1B + θ2B
2 + ... + θqB

q, sem raı́zes comuns. Observe-se que a equação (2.22) pode ser

escrita recorrendo também ao operador atraso B,

φ(B)Xt = θ(B)εt, t ∈ Z, (2.23)

onde φ(B) = 1 −
∑p
j=1 φjB

j é o polinómio autoregressivo e θ(B) = 1 +
∑q
j=1 θjB

j é o polinómio de

médias móveis. Note-se que, um processo ARMA(p, 0) corresponde a um processo AR(p), analoga-

mente um processo ARMA(0, q) corresponde a um processo MA(q).
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Um processo ARMA(p, q) diz-se causal se tiver a seguinte representação:

Xt =

∞∑
j=0

ψjεt−j = ψ(B)εt, t ∈ Z, (2.24)

com ψ(B) =
∑∞
j=0 ψjB

j e
∑∞
j=0 |ψj | < ∞. Regra geral, ψ0 = 1. Observe-se ainda que, um modelo

ARMA(p, q) é causal se e só se φ(z) 6= 0 para |z| ≤ 1. Os coeficientes da equação (2.24) podem ser

calculados, resolvendo

ψ(z) =

∞∑
j=0

ψjz
j =

θ(z)

φ(z)
, |z| ≤ 1. (2.25)

Por outro lado, um processo ARMA(p, q) diz-se invertı́vel se tiver a seguinte representação:

π(B)Xt =

∞∑
j=0

πjXt−j = εt, t ∈ Z, (2.26)

com π(B) =
∑∞
j=0 πjB

j e
∑∞
j=0 |πj | < ∞. Regra geral, π0 = 1. Observe-se ainda que, um modelo

ARMA(p, q) é invertı́vel se e só se θ(z) 6= 0 para |z| ≤ 1. Os coeficientes da equação (2.26) podem ser

calculados, resolvendo

π(z) =

∞∑
j=0

πjz
j =

φ(z)

θ(z)
, |z| ≤ 1. (2.27)

As condições para causalidade e invertibilidade em séries AR(p), MA(q) e ARMA(p, q) encontram-se

resumidas na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Condições para causalidade e invertibilidade em séries AR(p), MA(q) e ARMA(p, q).

AR(p) MA(q) ARMA(p, q)

Causalidade φ(z) 6= 0 para |z| ≤ 1 Sempre φ(z) 6= 0 para |z| ≤ 1

Invertibilidade Sempre θ(z) 6= 0 para |z| ≤ 1 θ(z) 6= 0 para |z| ≤ 1

2.5 Séries Temporais Não Estacionárias

Sabe-se que é possı́vel transformar uma série não estacionária numa série estacionária, para tal

basta estabilizar a sua média, bem como, a sua variância. Como foi visto na secção anterior, a

estabilização da média de uma série é frequentemente conseguida através de diferenciação. Assim,

será considerada a classe de modelos lineares ARIMA e a sua generalização, designada por classe

SARIMA.

2.5.1 Séries ARIMA

A classe de modelos integrados mistos autoregressivos e médias móveis (ARIMA) é uma generalização

das séries ARMA que inclui também algumas séries não estacionárias, aquelas que podem ser trans-
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formadas em séries ARMA por aplicação do operador diferença ∇ um número finito de vezes.

Formalmente, {Xt : t ∈ Z} é um processo integrado misto autoregressivo e médias móveis de

ordens p, d e q, com p, d, q ∈ N, ou simplesmente {Xt : t ∈ Z} ∼ ARIMA(p, d, q), se

φ(B)∇dXt = θ(B)εt, t ∈ Z, (2.28)

com {εt : t ∈ Z} ∼ RB(0, σ2
ε ) para algum σ2

ε ∈ (0,∞) e ∇dXt = (1 − B)dXt. Por fim, φ(B) =

1 − φ1B − φ2B
2 − ... − φpB

p e θ(B) = 1 + θ1B + θ2B
2 + ... + θqB

q são polinómios de graus p e q,

respetivamente, e φ(z) 6= 0 para |z| ≤ 1. Observe-se ainda que, quando d = 0, então {Xt : t ∈ Z} é

estacionária. Neste caso, a série {Xt : t ∈ Z} é reduzida a um processo ARMA(p, q).

2.5.2 Séries SARIMA

A classe de modelos SARIMA é uma generalização da classe dos modelos ARIMA que permite

modelar séries com componente sazonal de perı́odo s. Por exemplo, a temperatura média mensal (s =

12) de um determinado paı́s está fortemente relacionada com as estações do ano, isto é, nos meses de

Inverno prevê-se que as temperaturas médias sejam mais baixas do que nos meses de Verão. Posto

isto, grande parte dos fenómenos fı́sicos, biológicos e económicos tendem a apresentar flutuações

sazonais, pelo que surgiu a necessidade de modelar processos com componente sazonal. Note-se que

na definição de modelos SARIMA assume especial importância o uso do operador diferença, ∇, e do

operador diferença de lag(s), ∇s, para estabilizar a média de uma série e, consequentemente, torná-la

estacionária.

Em geral, {Xt : t ∈ Z} é um processo integrado misto multiplicativo, ou simplesmente {Xt : t ∈

Z} ∼ SARIMA(p, d, q) × (P,D,Q)s, se satisfaz a seguinte equação:

ΦP (Bs)φ(B)∇Ds ∇dXt = ΘQ(Bs)θ(B)εt, t ∈ Z, (2.29)

com {εt : t ∈ Z} ∼ RB(0, σ2
ε ) para algum σ2

ε ∈ (0,∞). Os polinómios autoregressivo de ordem p e

de médias móveis de ordem q são representados, respetivamente, por φ(B) e θ(B). Já os polinómios

sazonais autoregressivo de ordem P e de médias móveis de ordem Q são dados, respetivamente, por

ΦP (Bs) = 1−Φ1B
s−Φ2B

2s− ...−ΦPB
Ps e ΘQ(Bs) = 1 + Θ1B

s + Θ2B
2s + ...+ ΘQB

Qs. Por último,

tem-se ainda que ∇d = (1 − B)d e ∇Ds = (1 − Bs)D. Note-se ainda que, quando d = 0 e D = 0, a

série {Xt : t ∈ Z} é reduzida a um processo ARMA(p, q) × (P,Q)s.

2.6 Identificação de Modelos

Dada uma série temporal da qual se observou uma realização parcial, o primeiro passo desta tarefa

de modelação reside na identificação de um modelo apropriado para representar a série de interesse. O

processo de identificação que será descrito nesta secção envolve a identificação de modelos para séries
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temporais estacionárias, a efetuar no domı́nio dos modelos ARMA. Sempre que a série em estudo

não for estacionária, vão ser aplicadas transformações estabilizadoras da variância ou transformações

estabilizadoras da média, de modo a torná-la estacionária.

Assim, os passos necessários para identificar um modelo SARIMA(p, d, q) × (P,D,Q)s para a série

{Xt : t ∈ Z} a partir de observações de uma sua realização parcial {xt : t = 1, 2, ..., n} são:

1. Representar graficamente {xt : t = 1, 2, ..., n} e selecionar as transformações adequadas para

obter uma série estacionária.

1.1. Deverá começar-se pela estabilização da variância, caso seja necessário. Para tal, pode-se

aplicar a transformação de Box-Cox, descrita na Subsecção 2.4.1.

1.2. Após a variância ter sido estabilizada, prossegue-se para a estabilização da média. Caso

existam movimentos periódicos de perı́odo s, aplica-se o operador diferença sazonal de

perı́odo s de ordem D, ∇Ds , de modo a eliminar esses movimentos periódicos. D é o número

de vezes que foi necessário aplicar diferenciação de perı́odo s, geralmente, D ≤ 1.

1.3. Se existir tendência, aplica-se o operador diferença de ordem d, ∇d, para eliminá-la. d é

o número de vezes que foi necessário aplicar diferenciação simples, geralmente, d ≤ 2. É

importante relembrar que, quando uma série apresenta uma tendência de ı́ndole sazonal é

conveniente aplicar, em primeiro lugar, o operador diferença sazonal e, só depois, o operador

diferença, na tentativa de estabilizar a média da série.

2. No decorrer do processo descrito no passo 1 devem ser calculadas e analisadas a FAC e a FACP

amostrais da série que vai sendo obtida, de forma a decidir se é ou não necessário aplicar mais

transformações à mesma.

3. Uma vez obtida a série estacionária, através das sucessivas transformações aplicadas à série

original, devem ser calculadas e analisadas a FAC e a FACP amostrais dessa série, de modo a

identificar as ordens p, q, P e Q do modelo ARMA(p, q) × (P,Q)s para a mesma.

3.1. Para identificar as ordens do modelo devem ter-se em conta as caracterı́sticas essenciais da

FAC e da FACP amostrais dos modelos AR(p), MA(q) e ARMA(p, q), descritas na Tabela 2.2.

3.2. As ordens P e Q devem ser identificadas a partir da análise da FAC e da FACP amostrais da

série nos lags {ks : k ∈ N}, de acordo com a Tabela 2.2.

3.3. Já as ordens p e q devem ser identificadas a partir da análise da FAC e da FACP amostrais

da série nos lags 1, 2, ..., s− 1, de acordo com a Tabela 2.2.

4. Após a identificação do modelo segue-se a estimação dos seus parâmetros, bem como, a avaliação

de diagnóstico. Caso o modelo não se ajuste bem aos dados, deve voltar-se ao passo 1.
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Tabela 2.2: Caracterı́sticas da FAC e da FACP amostrais de séries AR(p), MA(q) e ARMA(p, q).

Série FAC FACP

AR(p)

Decrescimento exponencial ou
sinusoidal amortecido para zero φkk = 0, k > p

MA(q) ρk = 0, k > q

Decrescimento exponencial ou
sinusoidal amortecido para zero

ARMA(p, q)

Decrescimento exponencial ou
sinusoidal amortecido para zero
a partir do lag q + 1

Decrescimento exponencial ou
sinusoidal amortecido para zero
a partir do lag q + 1

2.7 Estimação

Após a identificação de um possı́vel modelo para a série temporal em estudo, prossegue-se para a

estimação dos parâmetros desse modelo. Uma vez que foi necessário aplicar transformações à série

original, de modo a torná-la estacionária, os parâmetros a estimar são os do modelo ARMA.

Seja {Xt : t ∈ Z} ∼ ARMA(p, q), um processo causal e invertı́vel,

φ(B)Xt = θ(B)εt, t ∈ Z, (2.30)

com {εt : t ∈ Z} ∼ RB(0, σ2
ε ) para algum σ2

ε ∈ (0,∞) e onde φ(B) = 1 −
∑p
j=1 φjB

j é o polinómio

autoregressivo de ordem p e θ(B) = 1 +
∑q
j=1 θjB

j é o polinómio de médias móveis de ordem q.

Assim, pretende-se estimar φ = (φ1, φ2, ..., φp), θ = (θ1, θ2, ..., θq) e σ2
ε a partir de uma realização

parcial {xt : t = 1, 2, ..., n} de {Xt : t ∈ Z}.

Existem vários métodos para estimar os parâmetros acima referidos, tais como, o método dos mo-

mentos, o método dos mı́nimos quadrados ou o método da máxima verosimilhança. No entanto, apenas

se fará um breve resumo sobre o método dos mı́nimos quadrados, uma vez que será utilizado neste

trabalho.

2.7.1 Método dos Mı́nimos Quadrados

Para calcular φ̂ = (φ1, φ2, ..., φp), θ̂ = (θ1, θ2, ..., θq) e µ̂ minimiza-se a soma de quadrados não

condicional

S(φ, θ, µ;xn) =

n∑
t=−∞

E2[εt(φ, θ, µ|xn)] (2.31)

sendo a estimativa de σε2 dada por

σ̂2
ε =

S(φ̂, θ̂, µ̂; x̂n)

n
. (2.32)
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2.8 Avaliação de Diagnóstico

Posteriormente à estimação dos parâmetros do modelo ARMA, segue-se a avaliação da qualidade

do ajustamento do modelo aos dados. A qualidade do ajustamento do modelo é medida através da

análise dos resı́duos do mesmo. Assim, se os resı́duos do modelo, {εt : t ∈ Z}, forem provenien-

tes de uma série de variáveis aleatórias independentes e identicamente distribuı́das com distribuição

absolutamente contı́nua, então existe um bom ajustamento do modelo aos dados.

Para tal, é comum recorrer-se a testes para averiguar se os valores observados dos resı́duos cor-

respondem a ruı́do branco gaussiano. Se a série dos resı́duos for uma série de ruı́do branco, as

variáveis aleatórias {ρk(ε) : k = 0, 1, ...,m} são não correlacionadas. Neste trabalho será utilizado o

teste de Ljung-Box, um teste de portmanteau, que aplicado à série dos resı́duos testa a nulidade de

uma sequência de valores iniciais da FAC dos resı́duos, ou seja,

H0 : ρ1(ε) = ρ2(ε) = ... = ρm(ε) = 0 vs H1 :∼ H0. (2.33)

A estatı́stica de teste proposta por Ljung e Box é dada por:

Q = n(n+ 2)

m∑
k=1

ρ̂2
k(ε̂)

n− k
a∼ χ2

m−p−q. (2.34)

Sob a hipótese nula, a estatı́stica de teste segue uma distribuição chi-quadrado com m−p− q graus

de liberdade. Caso se rejeite a hipótese nula, deve-se proceder à revisão do modelo, uma vez que

ainda existem dependências significativas nos dados que precisam de ser modeladas.

Quando se obtêm vários modelos cuja validação do diagnóstico é positiva, há vários critérios que

permitem selecionar, entre os diversos modelos, aquele que é o mais adequado. Um dos critérios de

comparação de modelos é o critério de informação de Akaike (AIC),

AIC = −2 log L(φ̂, θ̂, σ̂2
ε ) + 2(p+ q + 1). (2.35)

No entanto, dado que esta medida tende a sobrevalorizar o número de parâmetros do modelo, foi

introduzida uma alteração no critério anterior, surgindo assim o critério de informação de Akaike

corrigido (AICc),

AICc = AIC +
2k(k + 1)

n− k − 1
(2.36)

onde k = p + q + 1 é o número de parâmetros do modelo. Outro critério alternativo é o critério de

informação bayesiano (BIC),

BIC = n log σ̂2
ε (k) + k log(n). (2.37)

onde n corresponde ao número de observações. O modelo a selecionar deverá ser aquele que minimiza

o valor destes critérios. Tal como o AICc, o BIC penaliza a introdução de novos parâmetros no modelo,

pelo que estes dois critérios tendem a escolher modelos mais parcimoniosos do que o AIC.
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2.9 Previsão

A previsão de valores de uma série temporal é, na maioria das vezes, a grande finalidade da

modelação de uma série. Na previsão de valores futuros de séries temporais, o principal objetivo é

estimar os valores futuros de uma série, Xn+h, h > 0, com base nos valores registados até ao pre-

sente, X = {X1, ..., Xn}.

Ao longo desta secção, assume-se que {Xt : t ∈ Z} é uma série estacionária e que os parâmetros

do modelo são conhecidos. Considere-se o caso mais simples, h = 1. Seja Xn
n+1 uma previsão de

Xn+1 com base em X = {X1, ..., Xn}. De modo a avaliar a qualidade preditora do modelo, é necessário

definir uma função de custo. Considere-se a função do erro quadrático médio que é definida da seguinte

forma:

MSE(Xn
n+1) = E(Xn+1 −Xn

n+1)2. (2.38)

Note-se que a previsão com menor valor de erro quadrático médio é o valor esperado de Xn+1

condicional a X, ou seja,

Xn
n+1 = E(Xn+1

∣∣X). (2.39)

A classe de previsões considerada requer que a previsão Xn
n+1 seja uma função linear de X, isto é,

Xn
n+1 = PnXn+1 = a

(1)
n1Xn + ...+ a(1)

nnX1. (2.40)

O cálculo dos coeficientes a(1)
n1 , ..., a

(1)
nn é realizado a partir dos valores que minimizam

S(a
(1)
n1 , ..., a

(1)
nn) = E(Xn+1 − a(1)

n1Xn − ...− a(1)
nnX1)2. (2.41)

Uma vez que S é uma forma quadrática de a
(1)
n1 , ..., a

(1)
nn e é limitada inferiormente por zero, existe

pelo menos um valor de (a
(1)
n1 , ..., a

(1)
nn) que minimiza S e que satisfaz as equações

∂

∂a
(1)
nk

S(a
(1)
n1 , ..., a

(1)
nn) = 0, k = 1, ..., n. (2.42)

Ou equivalentemente,

E
[(
Xn+1 −

n∑
i=1

a
(1)
ni Xn+1−i

)
Xn+1−j

]
= 0, j = 1, ..., n. (2.43)

Os coeficientes (a
(1)
n1 , ..., a

(1)
nn) satisfazem

n∑
i=1

a
(1)
ni γ(k − i) = γ(k), k = 1, ..., n. (2.44)

Observe-se que o valor esperado de Xn+1 − PnXn+1 é zero e que o erro quadrático médio da
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previsão é dado por:

MSE(PnXn+1) = γ(0)− 2

n∑
i=1

a
(1)
ni γ(2− i) +

n∑
i=1

n∑
j=1

a
(1)
ni γ(i− j)a(1)

nj . (2.45)

O erro quadrático médio da previsão pode ser expresso numa notação mais compacta,

MSE(PnXn+1) = γ(0)− a
′

nγn(1). (2.46)

No caso geral, quando h > 1, a previsão Xn
n+h é também uma função linear de X, ou seja,

Xn
n+h = PnXn+h = a

(h)
n1 Xn + ...+ a(h)

nnX1. (2.47)

Neste caso, o conjunto de equações

∂

∂a
(h)
nk

S(a
(h)
n1 , ..., a

(h)
nn ) = 0, k = 1, ..., n, (2.48)

são equivalentes à equação

E
[(
Xn+h −

n∑
i=1

a
(h)
ni Xn+1−i

)
Xn+1−j

]
= 0, j = 1, ..., n. (2.49)

Os coeficientes (a
(h)
n1 , ..., a

(h)
nn ) satisfazem

n∑
i=1

a
(h)
ni γ(k − i) = γ(h+ k − 1), k = 1, ..., n. (2.50)

No caso geral, o erro quadrático médio da previsão é dado por:

MSE(PnXn+h) = γ(0)− a
′

nγn(h). (2.51)

O método descrito para estimar valores futuros de modelos ARMA pode ser adaptado de modo a

prever valores futuros de modelos ARIMA. Por exemplo, quando d = 1, dadas as previsões Xn
n+h, h =

1, 2, ..., tem-se

Xn
n+h = Y nn+h − Y nn+h−1. (2.52)

Desta forma,

Y nn+h = Xn
n+h + Y nn+h−1, (2.53)

com a seguinte condição inicial:

Y nn+1 = Xn
n+1 + yn. (2.54)

Para grandes valores de n, o erro quadrático médio da previsão, Pnn+h, pode ser aproximado pela
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seguinte equação:

Pnn+h = σ2
Z

h−1∑
j=0

ϕ2
j , (2.55)

onde ϕj é o coeficiente zj de ϕ(z) = Θ(z)
φ(z)(1−z)d .

Observe-se que os resultados apresentados podem ser consultados em Scotto (2018).

Como denotado na Secção 2.8, podem-se obter diversos modelos apropriados para descrever a

série temporal em análise. Assim, para ajudar na seleção do modelo final, além de se recorrer ao

critério de informação de Akaike corrigido (AICc), recorrer-se-á também a critérios relativos à qualidade

preditora do modelo. Normalmente, estes critérios são função dos erros de previsão.

As medidas de erro que vão ser utilizadas neste trabalho para comparar a qualidade preditora dos

modelos obtidos são o erro quadrático médio (EQM) e o erro percentual absoluto médio (EPAM).

Deste modo, o erro quadrático médio (EQM) pode ser dado por:

EQM =
1

n

n∑
t=1

(yt − ŷt)2, (2.56)

onde n corresponde ao número de observações, yt corresponde ao valor registado no instante de tempo

t e ŷt corresponde ao valor previsto para o mesmo instante de tempo.

De forma semelhante, o erro percentual absoluto médio (EPAM) é definido por:

EPAM =
1

n

n∑
t=1

∣∣∣∣yt − ŷtyt

∣∣∣∣× 100 (%), (2.57)

onde n corresponde ao número de observações, yt corresponde ao valor registado no instante de tempo

t e ŷt corresponde ao valor previsto para o mesmo instante de tempo.

O modelo com maior qualidade de previsão de valores futuros de uma série temporal é aquele que

minimiza os valores destes critérios.

De modo a avaliar a qualidade preditora de um modelo é necessário dividir os dados em dois conjun-

tos, treino e teste. Os dados referentes ao conjunto de treino são utilizados para estimar os parâmetros

do modelo, enquanto que os dados do conjunto de teste são utilizados para medir a qualidade de

predição do mesmo. Para o efeito, recorre-se às medidas de erro mencionadas.

2.10 Regressão Linear com Erros SARIMA

Como abordado nas secções anteriores, as séries temporais descritas permitem caracterizar um

determinado instante do processo em função dos seus valores passados, porém não é incluı́do outro

tipo de informação para a modelação da série em estudo. Na maioria das vezes, a adição de outro tipo
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de informação é fundamental para a construção de um modelo apropriado para descrever a série em

análise.

Geralmente, numa regressão linear normal assume-se que os erros do modelo, {Nt : t ∈ Z}, são

ruı́do branco. No entanto, perante uma regressão linear em séries temporais, tal suposição nem sempre

é válida, uma vez que normalmente os erros da regressão apresentam uma estrutura dependente no

tempo. Assim, surge o modelo de regressão linear com erros SARIMA.

Formalmente, tem-se {Yt : t ∈ Z} a série temporal da variável resposta, {X1,t, X2,t, ..., Xk,t : t ∈ Z}

o conjunto das séries temporais representativas das covariáveis e {Nt : t ∈ Z} os erros do modelo.

Como o próprio nome do modelo indica, para descrever {Nt : t ∈ Z} é utilizado, então, um modelo

SARIMA. Assim, {Yt : t ∈ Z}, {X1,t, X2,t, ..., Xk,t : t ∈ Z} e {Nt : t ∈ Z} dependem do instante de

tempo t e de valores dessas variáveis noutros instantes de tempo. Deste modo, o modelo de regressão

linear com erros SARIMA é dado por:

Yt = β0 + β1X1,t + β2X2,t + ...+ βkXk,t +Nt, t ∈ Z (2.58)

com

ΦP (Bs)φ(B)∇Ds ∇dNt = ΘQ(Bs)θ(B)εt, t ∈ Z. (2.59)

Note-se que {Nt : t ∈ Z} ∼ SARIMA(p, d, q) × (P,D,Q)s e {εt : t ∈ Z} ∼ RB(0, σ2
ε ) para algum

σ2
ε ∈ R+

0 .

Tenha-se em atenção que o modelo possui dois termos representativos dos erros: os erros da

regressão linear, {Nt : t ∈ Z}, e os erros do modelo SARIMA, {εt : t ∈ Z}. Mais uma vez, relembre-se

que apenas os erros do modelo SARIMA, {εt : t ∈ Z}, são ruı́do branco. Em seguida, será analisado

um exemplo onde é aplicado o modelo em questão.

Exemplo 2.3. Regressão Linear com Erros SARIMA(0, 0, 2) × (1, 0, 0)12

Suponha-se que a série {Yt : t ∈ N} é função linear de {X1,t, X2,t, X3,t : t ∈ N} e que os erros deste

modelo de regressão são {Nt : t ∈ N} ∼ SARIMA(0, 0, 2) × (1, 0, 0)12. Seguindo o modelo dado pela

equação (2.58), obtém-se o seguinte modelo de regressão com erros SARIMA,

Yt = β0 + β1X1,t + β2X2,t + β3X3,t +Nt, t ∈ N (2.60)

com

(1− Φ1B
12)Nt = (1 + θ1B + θ2B

2)εt. (2.61)

Reescrevendo a equação acima, vem

Nt = Φ1Nt−12 + εt + θ1εt−1 + θ2εt−2, t ∈ N. (2.62)
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Deste modo, o modelo de regressão linear com erros SARIMA pode ser reescrito na seguinte forma:

Yt = β0 + β1X1,t + β2X2,t + β3X3,t + Φ1Nt−12 + εt + θ1εt−1 + θ2εt−2, t ∈ N. (2.63)

2.10.1 Identificação do Modelo

De modo a determinar o modelo SARIMA para representar os erros da regressão, {Nt : t ∈ Z}, é

necessário calcular, em primeiro lugar, as estimativas dos coeficientes β0, β1, ..., βk de modo a minimizar

a soma dos quadrados dos valores de {εt : t ∈ Z}. No entanto, para estimarmos estes coeficientes é

preciso considerar primeiro uma estrutura SARIMA para os erros da regressão. Assim, começa-se por

supor, no caso da série não exibir tendência de carácter sazonal, que {Nt : t ∈ Z} ∼ AR(2) (Hyndman,

2014). No caso da série apresentar tendência sazonal, assume-se que {Nt : t ∈ Z} ∼ SARIMA(2, 0, 0)

× (1, 0, 0)s (Hyndman, 2014). Após se ajustar um destes modelos a {Nt : t ∈ Z}, estimam-se os

coeficientes β0, β1, ..., βk (Hyndman, 2014). Conhecidas as estimativas dos coeficientes de regressão,

calcula-se {Nt : t ∈ Z} a partir do modelo de regressão linear ajustado e identifica-se um modelo

SARIMA adequado para representar {Nt : t ∈ Z} (Hyndman, 2014). Em seguida, atualiza-se o modelo

(Hyndman, 2014).

O procedimento geral para construir um modelo de regressão linear com erros autocorrelacionados

segue os seguintes passos:

1. Averiguar se {Yt : t ∈ Z}, bem como, {X1,t, X2,t, ..., Xk,t : t ∈ Z} são séries estacionárias. Caso

não se verifique, deve-se aplicar o mesmo grau de diferenciação a todas as variáveis, de modo a

conservar a interpretabilidade do modelo.

2. No caso da série não apresentar tendência de carácter sazonal, ajustar um modelo AR(2) aos

erros da regressão. Caso contrário, ajustar um modelo SARIMA(2, 0, 0) × (1, 0, 0)s aos mesmos.

Estimar os coeficientes de regressão, β0, β1, ..., βk.

3. Determinar {Nt : t ∈ Z} a partir da regressão linear com os coeficientes β̂0, β̂1, ..., β̂k obtidos no

passo anterior e identificar um modelo SARIMA apropriado.

4. Estimar, novamente, os coeficientes de regressão, β0, β1, ..., βk, assumindo que {Nt : t ∈ Z}

segue o modelo encontrado no passo 3.

5. Efetuar a avaliação de diagnóstico ao modelo encontrado. Caso a avaliação de diagnóstico seja

negativa, voltar ao passo 3 e identificar outro modelo SARIMA para os erros.

2.10.2 Previsão

Para predizer valores futuros de um modelo de regressão linear com erros SARIMA é necessário

prever a componente de regressão do modelo, prever a componente do modelo SARIMA e combinar

os resultados obtidos. Geralmente, é necessário ajustar para cada série explicativa, um modelo que

permita prever os seus valores futuros.
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2.10.3 Critérios de Comparação de Modelos de Regressão Linear com Erros

SARIMA

Como referido na Secção 2.8, podem-se ajustar vários modelos à série temporal em estudo. Na

Secção 2.9 foi mencionado que seleção do modelo final é feita tendo em conta o critério de informação

de Akaike corrigido (AICc) e duas outras medidas referentes à qualidade preditora do modelo, tais

como: o erro quadrático médio (EQM) e o erro percentual absoluto médio (EPAM).

Apesar disso, nos modelos de regressão linear múltipla surgem dois critérios bastante utilizados na

seleção do melhor modelo. Estes dois critérios não são mais do que medidas relativas da qualidade do

ajustamento do modelo de regressão linear.

O coeficiente de determinação, representado por R2, é uma medida relativa da qualidade do

ajustamento de um modelo de regressão linear. Esta medida representa a proporção da variabilidade

da variável resposta que é explicada pelo modelo de regressão e é dada por,

R2 = 1−
∑n
i=1(yi − ŷi)2∑n
i=1(yi − ȳ)2

(2.64)

com 0 ≤ R2 ≤ 1. Valores de R2 próximos de 1 indicam um bom ajustamento do modelo aos dados.

Note-se que, a adição de variáveis explicativas ao modelo de regressão tende a aumentar o valor do

coeficiente de determinação, violando assim o princı́pio da parcimónia. Deste modo, surgiu a necessi-

dade de criar uma medida alternativa para comparar modelos com diferente número de covariáveis. O

coeficiente de determinação ajustado, representado por R2
a, corrige o R2 ao penalizar a introdução

de covariáveis no modelo de regressão.

R2
a = 1− (n− 1)

(n− k)

∑n
i=1(yi − ŷi)2∑n
i=1(yi − ȳ)2

(2.65)

onde k representa o número de variáveis explicativas existentes no modelo de regressão linear.

Assim, perante um modelo que utiliza uma componente de regressão e uma estrutura SARIMA para

os erros, a escolha do modelo final é feita tendo em consideração o AICc, o EQM, o EPAM e o R2
a. A

fim de selecionar o modelo que melhor se ajusta aos dados, escolhe-se aquele que minimiza o valor do

AICc, do EQM e do EPAM e que, simultaneamente, maximiza o valor do R2
a.
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Capı́tulo 3

Análise Preliminar dos Dados

Como mencionado anteriormente, este trabalho tem como objetivo estudar o impacto da anticoa-

gulação oral na ocorrência de AVC em doentes com FA, em Portugal continental, entre 2012 e 2018.

Como tal, neste capı́tulo vai-se proceder à descrição e análise dos dados fornecidos para este fim.

Os dados utilizados nesta dissertação foram disponibilizados pelo Centro de Estudos de Medicina

Baseados na Evidência (CEMBE), uma unidade estrutural da Faculdade de Medicina da Universidade

de Lisboa (FMUL).

3.1 Descrição da Base de Dados de Morbilidade Hospitalar

Os dados utilizados neste trabalho foram extraı́dos de duas bases de dados distintas. A Base de Da-

dos de Morbilidade Hospitalar (BDMH) constitui uma das bases de dados utilizadas. A BDMH é uma

base de dados que inclui todos os episódios hospitalares de internamento e ambulatórios agrupados

em Grupos de Diagnósticos Homogéneos (GDH) (ACSS, 2018).

Os GDH são um sistema de classificação de doentes internados em hospitais de agudos que agrega

doentes em grupos clinicamente coerentes e similares do ponto de vista do consumo de recursos

(ACSS, 2020). Além disso, permitem delinear operacionalmente os produtos de um hospital, que mais

não são que o conjunto de bens e serviços que cada paciente recebe em função das suas necessidades

e da doença que o levou ao internamento e como parte do processo de tratamento definido (ACSS,

2020). Observe-se que um hospital de agudos é um hospital que trata os doentes na fase aguda da

sua doença. Em geral, esta fase caracteriza-se pelo aparecimento dos sintomas associados à mesma.

A informação referente aos GDH de todos os hospitais do Serviço Nacional de Saúde (SNS) é

recolhida mensalmente, de modo a incorporar a BDMH, sediada na Administração Central do Sistema

de Saúde (ACSS).

Como qualquer sistema de classificação de doentes, os GDH carecem da recolha de um conjunto

mı́nimo de dados, sendo decisivos para o agrupamento, o diagnóstico principal (aquele que, após o

30



estudo do paciente, demonstrou ser o responsável pela sua admissão no hospital), os diagnósticos

secundários (todos os restantes diagnósticos associados à condição clı́nica do doente, podendo gerar

a existência de complicações ou de comorbilidades), os procedimentos realizados, idade e sexo do

doente, o destino após a alta (transferido, saı́do contra parecer médico, falecido) e o peso à nascença,

no caso dos recém-nascidos (ACSS, 2020).

A caracterização sistematizada da morbilidade hospitalar resulta da utilização efetuada pelos hos-

pitais do SNS da versão americana da International Classification of Diseases (ICD) para identificação,

nos utentes atendidos em internamento, cirurgia de ambulatório ou para a realização de determinados

atos em ambulatório, dos diagnósticos e procedimentos realizados (ACSS, 2018). A ICD é um sistema

de classificação e de codificação de doenças (WHO, 2020). Este sistema é publicado pela Organização

Mundial de Saúde (OMS) e é utilizado, mundialmente, para estatı́sticas de morbilidade e de mortalidade

(WHO, 2020).

Todos os episódios hospitalares de internamento e ambulatórios são codificados em ICD-9-CM ou

ICD-10-CM/PCS (ACSS, 2018). A ICD-9-CM foi utilizada em Portugal desde 1989 para efeitos de

codificação clı́nica das altas hospitalares (de internamento e parte do ambulatório) possibilitando, as-

sim, a caracterização sistematizada da morbilidade hospitalar (ACSS, 2019). No entanto, apesar das

atualizações anuais, tornou-se pouco adequada para retratar convenientemente o espectro das patolo-

gias e procedimentos existentes nos hospitais, bem como, as inovações tecnológicas que vão existindo

todos os anos (ACSS, 2019). Tendo em conta as limitações da ICD-9-CM, a OMS autorizou o governo

dos EUA a proceder à adaptação da ICD-10 para efeitos de classificação de diagnósticos e procedimen-

tos (ACSS, 2019). Assim, a ICD-10-CM foi criada nos EUA para substituir a ICD-9-CM na codificação

de diagnósticos, enquanto que a ICD-10-PCS foi criada para substituir a ICD-9-CM na classificação de

procedimentos (ACSS, 2019). Tanto a ICD-10-CM como a ICD-10-PCS foram desenvolvidas com maior

flexibilidade, capacidade e consistência para incorporar nova informação clı́nica e tecnológica. São uma

melhoria substancial à ICD-9-CM, o que comprova a importância da sua adoção (ACSS, 2020). O sis-

tema de codificação clı́nica ICD-10-CM/PCS entrou em vigor em Portugal a 1 de Janeiro de 2017 para

os episódios onde, independentemente da data de alta do episódio, a data da primeira codificação fosse

igual ou superior a 1 de Janeiro 2017. A opção pela data de codificação como data determinante para

a adoção do novo sistema de codificação permitiu evitar uma utilização simultânea dos dois sistemas

(ICD-9-CM ou ICD-10-CM/PCS), facilitando assim a transição para o novo sistema (ACSS, 2019).

A fim de realizar este trabalho foi extraı́da informação da BDMH referente aos indicadores clı́nicos

e demográficos considerados relevantes para este estudo. A seleção destes indicadores baseia-se

no trabalho realizado por Cowan et al. (2018). Os dados extraı́dos correspondem a um conjunto de

observações mensais compreendidas entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018 e a um conjunto de

observações anuais compreendidas entre 2012 e 2018.
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3.2 Tratamento dos Dados dos Anticoagulantes Orais

Os dados referentes aos fármacos anticoagulantes dizem respeito às estatı́sticas nacionais do

número de embalagens vendidas, em cada perı́odo mensal, de antagonistas da vitamina K (aceno-

cumarol e varfarina), bem como, de novos anticoagulantes orais (apixabano, dabigatrano, edoxabano e

rivaroxabano), em Portugal continental, entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018.

A fim de realizar este trabalho foi necessário transformar o número de embalagens vendidas de

fármacos anticoagulantes numa estimativa do número de doentes em tratamento. Para o efeito, recorreu-

se à dose diária definida (DDD).

A dose diária definida é a dose média diária de manutenção, de determinada substância ativa, na

sua principal indicação terapêutica, em adultos (Ramalhinho et al., 2010). É uma medida padronizada

pela OMS para avaliar a prescrição e/ou dispensa de fármacos (Caldeira et al., 2017). A dose diária

definida, sendo uma unidade técnica, não reflete necessariamente a dose diária prescrita ou recomen-

dada (Ramalhinho et al., 2010). Pressupondo que os doentes tomam os medicamentos de acordo com

a prescrição médica ou indicação farmacêutica e ainda que as doses usadas para a principal indicação

são a média das doses de manutenção, então o número total de doses diárias definidas prescritas ou

vendidas pode conduzir a uma estimativa do número de indivı́duos que são tratados com um certo me-

dicamento (Ramalhinho et al., 2010). Deste modo, para estimar o número de doentes em tratamento

em cada mês, começou-se por calcular o número de miligramas vendidas, em cada perı́odo mensal,

para cada uma das seis substâncias ativas com propriedades anticoagulantes. Em seguida, recorreu-

se à DDD para determinar o número de dias de tratamento e, consequentemente, o número de meses

de tratamento assegurados com o total de miligramas vendidas por mês, o que equivale a calcular, o

número de doentes em tratamento num mês. Note-se que o número de meses de tratamento resulta

do quociente entre o número de dias de tratamento e o número de dias num mês.

3.3 Análise Descritiva

Nesta secção vão ser apresentadas algumas medidas descritivas e gráficos dos dados, a fim de

analisar e compreender a informação contida no conjunto de dados em estudo. Como referido anteri-

ormente, os dados recolhidos dos GDH correspondem a um conjunto de observações, de frequência

mensal, compreendidas entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018, bem como, a um conjunto de

observações, de frequência anual, compreendidas entre 2012 e 2018. Por sua vez, os dados referen-

tes ao consumo de anticoagulantes orais são de frequência mensal.

3.3.1 Variáveis Resposta

Nesta subsecção vão ser analisadas as séries temporais das variáveis correspondentes ao número

de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular e à taxa de episódios de

AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular. Relativamente à primeira variável, os dados
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resultam da soma do número de episódios de AVC isquémicos ocorridos em doentes com fibrilhação

auricular com o número de episódios de AVC hemorrágicos ocorridos em doentes com fibrilhação au-

ricular, nos hospitais pertencentes ao SNS. Os dados dizem respeito a doentes com idade igual ou

superior a 18 anos. Em relação à segunda variável, os dados resultam do quociente entre o número de

episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular e o número de doentes com esta ar-

ritmia cardı́aca com idade igual ou superior a 18 anos, nos hospitais pertencentes ao SNS. Note-se que

a taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular é expressa em permilagem

(‰).

Assim, as variáveis referentes ao número de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação

auricular, bem como, à taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular foram

definidas como as variáveis resposta dos respetivos modelos de regressão linear com erros SARIMA. A

série temporal correspondente ao número de episódios de AVC ocorridos em pacientes com a referida

arritmia, que se pretende modelar, está representada na Figura 3.1.

Figura 3.1: Cronograma da série do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA nos
hospitais do SNS entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018.

A partir da observação da Figura 3.1 denota-se a existência de um certo padrão sazonal, em que

o número registado de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA tende a ser mais baixo nos

meses que apresentam temperaturas médias altas. A sazonalidade presente nos dados será discutida

em detalhe mais adiante.

Na Tabela 3.1 encontram-se as estatı́sticas sumárias da série do número de episódios de AVC ocor-

ridos em doentes com fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS, entre Janeiro de 2012 e Dezembro

de 2018. Esta variável é representada por (epiavc)t.

Tabela 3.1: Estatı́sticas sumárias da série do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com
FA nos hospitais do SNS entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018.

Mı́n. 1º Quartil Mediana Média 3º Quartil Máx.

(epiavc)t 375.0 489.0 523.5 522.0 559.0 661.0

De forma semelhante, encontra-se representada na Figura 3.2, a série temporal correspondente à
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taxa de episódios de AVC ocorridos em pacientes com fibrilhação auricular, que também se tenciona

modelar.

Figura 3.2: Cronograma da série da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA nos
hospitais do SNS entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018.

Na Tabela 3.2 encontram-se as estatı́sticas sumárias da série da taxa de episódios de AVC ocorridos

em doentes com fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS, entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018.

Esta variável é representada por (taxaavc)t.

Tabela 3.2: Estatı́sticas sumárias da série da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA
nos hospitais do SNS entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018.

Mı́n. 1º Quartil Mediana Média 3º Quartil Máx.

(taxaavc)t 6.071 8.191 8.701 8.715 9.408 10.963

Na Figura 3.3 está representada a tendência, obtida pelo método STL, da série do número de

episódios de AVC ocorridos em pacientes com fibrilhação auricular. Como é percetı́vel através da

análise do gráfico, entre Janeiro de 2012 e Novembro de 2013, houve um aumento do número de

episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular, seguindo-se um perı́odo de decres-

cimento até Julho de 2014. Apesar disso, esta tendência inverte-se entre Julho de 2014 e Julho de

2015. Novamente, regista-se um decréscimo do número de episódios de AVC ocorridos em pacientes

com arritmia cardı́aca entre Julho de 2015 e Janeiro de 2016. Entre Janeiro de 2016 e Julho de 2016

regista-se, uma vez mais, um incremento do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com

fibrilhação auricular. No entanto, a partir de Julho de 2016, esta tendência inverte-se até ao final do

perı́odo em estudo.
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Figura 3.3: Tendência da série do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA nos
hospitais do SNS entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018, obtida pelo método Seasonal-Trend
decomposition por Loess (STL).

Por outro lado, como se pode observar nas Figuras 3.1, 3.4 e confirmado na Figura 3.5, existe

um certo padrão sazonal nos dados. Deste modo, observa-se que o número de casos registados de

episódios de AVC ocorridos em pacientes com a referida arritmia tende a ser mais elevado nos meses

que apresentam temperaturas médias baixas.

Figura 3.4: Gráfico de barras agrupadas, por mês, do número de episódios de AVC ocorridos em
doentes com FA nos hospitais do SNS entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018.
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Figura 3.5: Sazonalidade da série do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA nos
hospitais do SNS entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018, obtida pelo método Seasonal-Trend
decomposition por Loess (STL).

De facto, existem alguns estudos sobre a existência de padrões de carácter sazonal na ocorrência

de AVC em pacientes com fibrilhação auricular (Christensen et al., 2012). Segundo Liao et al. (2018),

a presença de padrões de ı́ndole sazonal na incidência de AVC em doentes com fibrilhação auricular

pode dever-se a fenómenos ambientais, em particular: temperatura, humidade e número de horas de

exposição solar (Christensen et al., 2012). Outros fatores, tais como a hipertensão arterial e o apareci-

mento de doenças infecciosas (Christensen et al., 2012) também poderão explicar a variação do número

de episódios de AVC em pacientes com a referida arritmia ao longo do ano. Loomba (2015) afirma ainda

que há uma maior incidência de acidentes vasculares cerebrais em pacientes com fibrilhação auricular

durante os meses de Inverno, uma vez que a diminuição da temperatura leva a um aumento dos valores

de eritrócitos e de plaquetas no sangue, aumentando assim a viscosidade deste e, consequentemente,

o risco de formação de trombos.

3.3.2 Variáveis Explicativas

Nesta subsecção vão ser analisadas as séries temporais dos indicadores que iremos utilizar no

próximo capı́tulo como variáveis explicativas, a fim de modelar as séries do número de episódios de

AVC e da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular, respetivamente.

Primeiramente, começa-se por analisar a série temporal do número de doentes tratados com an-

ticoagulantes orais, sejam antagonistas da vitamina K (AVK) ou anticoagulantes não antagonistas da

vitamina K (NOAC), que está representada na Figura 3.6. Estes dados correspondem a uma estimativa

do número de doentes tratados com fármacos anticoagulantes. Como referido na Secção 3.2, esta esti-

mativa foi calculada a partir do número de embalagens vendidas de anticoagulantes orais, em Portugal

continental, entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018.
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Figura 3.6: Cronograma da série do número de doentes anticoagulados, em Portugal continental, entre
Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018.

A partir da análise da Figura 3.6 pode-se constatar que houve um aumento gradual do número de

indivı́duos anticoagulados entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018. Este aumento deve-se ao facto

de se ter registado um crescimento significativo do consumo de novos anticoagulantes orais, como

mencionado em Caldeira et al. (2017) e como se pode verificar na Figura 3.7.

Figura 3.7: Cronograma da série do número de doentes anticoagulados com AVK (cor de laranja) ou
com NOAC (cor púrpura), em Portugal continental, entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018.

Como se pode observar nas Figuras 3.7 e 3.8, o consumo de antagonistas da vitamina K decres-

ceu no decorrer do perı́odo em estudo, ao contrário do consumo de novos anticoagulantes orais, cujo

número de doentes anticoagulados aumentou significativamente. Tal como referido na Secção 1.1, ape-

sar de se verificar uma alteração no padrão de prescrição dos anticoagulantes orais, o consumo destes

medicamentos, no geral, aumentou substancialmente. Tal ocorrência surge, na sequência, de se ter

registado um crescimento significativo do consumo de novos anticoagulantes orais (Caldeira et al.,

2017). Os NOAC constituem, assim, uma alternativa terapêutica aos AVK, uma vez que não necessi-

tam de monitorização regular do International Normalized Ratio (INR), apresentam menos interações

com medicamentos e alimentos, além de apresentarem uma eficácia e segurança potencialmente mais

elevadas em doentes com difı́cil controlo do INR aquando da hipocoagulação com varfarina (Centro de

Informação do Medicamento, 2019). Desta forma, os novos anticoagulantes orais representam uma

alternativa mais cómoda para os doentes.
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Na Tabela 3.3 encontram-se as estatı́sticas sumárias da série do número de doentes tratados com

anticoagulantes orais, representada por (doentesaco)t, da série do número de doentes anticoagulados

somente com AVK, representada por (doentesavk)t, e da série do número de doentes anticoagulados

somente com NOAC, representada por (doentesnoac)t, em Portugal continental, entre Janeiro de 2012

e Dezembro de 2018.

Tabela 3.3: Estatı́sticas sumárias da série do número de doentes tratados com anticoagulantes orais,
da série do número de doentes anticoagulados somente com AVK e da série do número de doentes
anticoagulados somente com NOAC, em Portugal continental, entre Janeiro de 2012 e Dezembro de
2018.

Mı́n. 1º Quartil Mediana Média 3º Quartil Máx.

(doentesaco)t 68943 88924 111382 115921 138212 180839
(doentesavk)t 42990 54404 64767 62664 70942 81415
(doentesnoac)t 3320 17205 46802 53257 84739 134509

Na Figura 3.8 pode-se constatar que o aumento do consumo de novos anticoagulantes orais foi

mais acentuado de 2014 para 2015. Os medicamentos anticoagulantes são dispensados em farmácia

comunitária e não existem medicamentos genéricos comparticipados neste subgrupo terapêutico (Infar-

med, 2019). São ainda medicamentos sujeitos a receita médica e comparticipados pelo SNS em 69%

do preço do medicamento (Infarmed, 2019). Embora os custos da terapêutica com os NOAC sejam

elevados (Centro de Informação do Medicamento, 2019), os medicamentos com substâncias ativas de

apixabano, dabigatrano e rivaroxabano são comparticipados pelo SNS desde 2014 para a prevenção

do AVC em adultos com fibrilhação auricular (Infarmed, 2019). Este é, possivelmente, o motivo que jus-

tifica a intensificação do consumo de novos anticoagulantes orais. Note-se ainda que o medicamento

com substância ativa de edoxabano começou a ser comparticipado mais tarde, em 2017 (Infarmed,

2019). A despesa do SNS com os novos anticoagulantes orais também sofreu um aumento ao longo

do tempo. Este aumento também foi mais acentuado a partir de 2014. Segundo o Infarmed (2019), em

2016 a despesa total do SNS com os NOAC foi de 59 972 965C, enquanto que em 2018 foi de 100 028

611C.
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Figura 3.8: Consumo de AVK e de NOAC, em Portugal continental, entre 2012 e 2018.

Em Portugal, os fármacos anticoagulantes têm como indicações terapêuticas, além da prevenção de

acidentes vasculares cerebrais em adultos com fibrilhação auricular, a prevenção do tromboembolismo

venoso, o tratamento da trombose venosa profunda e a prevenção de acontecimentos aterotrombóticos

(Infarmed, 2019).

Em seguida, vai ser analisada a série temporal do número de doentes com fibrilhação auricular,

representada na Figura 3.9, que será utilizada como variável explicativa no capı́tulo seguinte. Os dados

referentes a esta variável indicam o número de doentes com fibrilhação auricular com idade igual ou

superior a 18 anos, nos hospitais pertencentes ao SNS, entre 2012 e 2018.

Figura 3.9: Cronograma da série do número de doentes com FA nos hospitais do SNS entre 2012 e
2018.

Na Tabela 3.4 encontram-se as estatı́sticas sumárias da série do número de doentes com fibrilhação

auricular, nos hospitais do SNS, entre 2012 e 2018. Esta variável é representada por (doentesfa)t.

39



Tabela 3.4: Estatı́sticas sumárias da série do número de doentes com FA nos hospitais do SNS entre
2012 e 2018.

Mı́n. 1º Quartil Mediana Média 3º Quartil Máx.

(doentesfa)t 53732 57046 61209 60037 63043 65142

A fim de perceber qual o padrão de evolução do número de doentes com fibrilhação auricular, foi

determinada a proporção de doentes com esta doença cardiovascular para o perı́odo em estudo. Deste

modo, a proporção de doentes com fibrilhação auricular resulta do quociente entre o número de doentes

com esta arritmia e o número total de doentes registados na BDMH, em cada ano. Observe-se que esta

medida representa uma aproximação da prevalência da fibrilhação auricular em Portugal. Assim, a série

temporal da proporção de doentes com fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS, entre 2012 e 2018

encontra-se representada na Figura 3.10.

Figura 3.10: Cronograma da série da proporção de doentes com FA nos hospitais do SNS entre 2012
e 2018.

Através da análise da Figura 3.10, observa-se que a série da proporção de doentes com fibrilhação

auricular, em Portugal, exibe uma tendência crescente. Sabe-se que, nos últimos 20 anos, as ad-

missões hospitalares por FA aumentaram cerca de 66% devido ao envelhecimento da população, ao

aumento da prevalência de doenças cardı́acas crónicas e ao maior uso da monitorização eletrocardi-

ográfica ambulatória (Coordenação Nacional para as Doenças Cardiovasculares, 2009). Como tal, é

também expectável que a proporção de doentes com registo de FA (no conjunto dos doentes na BDMH)

tenha, pelos mesmos motivos, aumentado no perı́odo em análise.

A variável subsequente que será utilizada no capı́tulo posterior como variável explicativa corres-

ponde ao número de doentes do sexo feminino com fibrilhação auricular. Os dados referentes

a esta variável correspondem ao número de doentes do sexo feminino com fibrilhação auricular com

idade igual ou superior a 18 anos, nos hospitais pertencentes ao SNS, entre 2012 e 2018. A série

temporal desta variável encontra-se representada na Figura 3.11.
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Figura 3.11: Cronograma da série do número de doentes do sexo feminino com FA nos hospitais do
SNS entre 2012 e 2018.

Na Tabela 3.5 encontram-se as estatı́sticas sumárias da série do número de doentes do sexo femi-

nino com fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS, entre 2012 e 2018. Esta variável é representada

por (mulheres)t.

Tabela 3.5: Estatı́sticas sumárias da série do número de doentes do sexo feminino com FA nos hospitais
do SNS entre 2012 e 2018.

Mı́n. 1º Quartil Mediana Média 3º Quartil Máx.

(mulheres)t 27979 29467 31272 30851 32318 33139

Tal como foi feito para a covariável analisada anteriormente, também foi determinada a proporção

de doentes do sexo feminino com fibrilhação auricular, de modo a perceber qual a tendência registada

para o perı́odo em estudo. Assim, a proporção de doentes do sexo feminino com fibrilhação auricular

resulta do quociente entre o número de doentes do sexo feminino com arritmia cardı́aca e o número

total de doentes com fibrilhação auricular. A série temporal da proporção de mulheres com fibrilhação

auricular, nos hospitais do SNS, entre 2012 e 2018 encontra-se representada na Figura 3.12.

Figura 3.12: Cronograma da série da proporção de doentes do sexo feminino com FA nos hospitais do
SNS entre 2012 e 2018.

Como se pode constatar a partir da análise da Figura 3.12, a série da proporção de mulheres com

fibrilhação auricular regista, essencialmente, uma tendência decrescente entre 2012 e 2018. A única
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exceção regista-se em 2015, no entanto não se conhece uma explicação para tal facto.

Seguidamente, será analisada a série temporal de outra variável explicativa, a idade média, que

está representada na Figura 3.13. Os dados correspondentes a esta variável indicam a idade média

dos doentes com fibrilhação auricular com idade igual ou superior a 18 anos, nos hospitais pertencentes

ao SNS, entre 2012 e 2018.

Figura 3.13: Cronograma da série da idade média dos doentes com FA nos hospitais do SNS entre
2012 e 2018.

Através da observação da Figura 3.13 verifica-se que a idade média dos doentes com fibrilhação

auricular aumentou progressivamente entre 2012 e 2018. Uma possı́vel explicação para este facto

poderá ser o envelhecimento gradual da população portuguesa. Uma sociedade envelhecida aliada a

um estilo de vida pouco saudável potencia o aumento da incidência de doenças crónicas e de problemas

cardiovasculares, como é o caso da fibrilhação auricular.

Na Tabela 3.6 encontram-se as estatı́sticas sumárias da série da idade média dos doentes com

fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS, entre 2012 e 2018. Esta variável é representada por

(idade)t.

Tabela 3.6: Estatı́sticas sumárias da série da idade média dos doentes com FA nos hospitais do SNS
entre 2012 e 2018.

Mı́n. 1º Quartil Mediana Média 3º Quartil Máx.

(idade)t 77.73 78.07 78.44 78.38 78.68 79.01

A próxima variável explicativa que será analisada diz respeito aos valores médios mensais de seve-

ridade dos episódios de AVC isquémicos ou AVC hemorrágicos ocorridos em pacientes com fibrilhação

auricular com idade igual ou superior a 18 anos, nos hospitais pertencentes ao SNS, entre Janeiro de

2012 e Dezembro de 2018. A série temporal correspondente a esta variável encontra-se representada

na Figura 3.14.

42



Figura 3.14: Cronograma da série dos valores médios mensais de severidade dos episódios de AVC
ocorridos em doentes com FA nos hospitais do SNS entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018.

Analisando o cronograma da Figura 3.14 observa-se que os valores médios mensais de severidade

dos episódios de AVC isquémicos ou AVC hemorrágicos ocorridos em pacientes com fibrilhação auri-

cular registaram um aumento entre 2012 e 2018. Contudo, a partir de 2016, sensivelmente, denota-se

uma certa estabilização dos valores médios mensais de severidade.

Na Tabela 3.7 encontram-se as estatı́sticas sumárias da série dos valores médios mensais de se-

veridade dos episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS,

entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018. Esta variável é representada por (severidade)t.

Tabela 3.7: Estatı́sticas sumárias da série dos valores médios mensais de severidade dos episódios de
AVC ocorridos em doentes com FA nos hospitais do SNS entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018.

Mı́n. 1º Quartil Mediana Média 3º Quartil Máx.

(severidade)t 2.196 2.296 2.345 2.335 2.375 2.459

Segundo a ACSS (2014), a severidade de uma doença é definida como a extensão de uma descom-

pensação fisiológica ou da perda de funções de um órgão. Existem quatro nı́veis de severidade, os

quais estão ordenados por ordem crescente, isto é, o nı́vel 1 corresponde ao nı́vel de menor severidade,

ao passo que o nı́vel 4 corresponde ao nı́vel de maior severidade. Observando a Tabela 3.7, constata-

se que a média dos valores médios mensais de severidade é igual a 2.335, pelo que se pode afirmar

que, em média, o nı́vel de severidade dos episódios de AVC que ocorreram em doentes com FA é

intermédio.

Em seguida, vai ser analisada a série temporal dos valores médios mensais do ı́ndice de Charl-

son calculados para cada episódio de AVC isquémico ou AVC hemorrágico ocorrido em doentes com

fibrilhação auricular com idade igual ou superior a 18 anos, nos hospitais pertencentes ao SNS, entre

Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018. A série temporal desta covariável encontra-se representada na

Figura 3.15.
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Figura 3.15: Cronograma da série dos valores médios mensais do ı́ndice de Charlson calculados para
cada episódio de AVC ocorrido em doentes com FA nos hospitais do SNS entre Janeiro de 2012 e
Dezembro de 2018.

Através da análise do cronograma da Figura 3.15 constata-se que os valores médios mensais do

ı́ndice de Charlson aumentaram, de forma gradual, entre 2012 e 2015. A partir deste perı́odo, observa-

se uma certa estabilidade dos valores médios mensais do ı́ndice em questão.

Na Tabela 3.8 encontram-se as estatı́sticas sumárias da série dos valores médios mensais do ı́ndice

de Charlson calculados para cada episódio de AVC ocorrido em doentes com fibrilhação auricular,

nos hospitais do SNS, entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018. Esta variável é representada por

(charlson)t.

Tabela 3.8: Estatı́sticas sumárias da série dos valores médios mensais do ı́ndice de Charlson calcula-
dos para cada episódio de AVC ocorrido em doentes com FA nos hospitais do SNS entre Janeiro de
2012 e Dezembro de 2018.

Mı́n. 1º Quartil Mediana Média 3º Quartil Máx.

(charlson)t 2.339 2.986 3.136 3.078 3.217 3.395

O ı́ndice de Charlson é um dos ı́ndices mais utilizados para medir a gravidade de uma doença

(Broeiro-Gonçalves et al., 2019b). A gravidade de uma doença é definida pelo peso total de disfunção

fisiológica ou pelo peso total de doenças com impacto sobre um indı́viduo (Broeiro-Gonçalves et al.,

2019b). Frequentemente, a gravidade de uma doença tem sido transmitida pelo termo comorbilidade e

medida através de ı́ndices, nomeadamente, o ı́ndice de Charlson (Broeiro-Gonçalves et al., 2019b). A

comorbilidade define-se como uma qualquer patologia independente e adicional a uma outra já existente

e em estudo num paciente (p. ex. a hipertensão arterial e a diabetes são comorbilidades associadas

à obesidade). Deste modo, o ı́ndice de Charlson transmite uma noção de gravidade da comorbilidade

associada a uma doença (p. ex. um ı́ndice de três ou mais pontos indica grave comorbilidade), além de

predizer a mortalidade (p. ex. um ı́ndice de cinco ou mais pontos é preditor de morte a três anos em

85% dos doentes) (Broeiro-Gonçalves et al., 2019a).

Além da incorporação destas séries explicativas nos modelos de regressão, optou-se também por

adicionar uma variável categórica, designada por (periodo2016−2018)t. Esta variável toma valor igual

44



a 1 para observações de 2016, 2017 ou 2018. Caso contrário, toma valor igual a 0. A razão para a

inclusão desta variável nos modelos de regressão é sustentada pelas Figuras 3.3 e 3.7. Na Figura 3.3 é

visı́vel a tendência decrescente do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação

auricular a partir de 2016. Já na Figura 3.7 observa-se que no inı́cio desse mesmo ano, o consumo de

novos anticoagulantes orais iguala o consumo de antagonistas da vitamina K, no entanto, o número de

doentes anticoagulados com NOAC acaba por superar o número de doentes anticoagulados com AVK,

resultando num incremento do número total de doentes tratados com anticoagulantes orais. Uma vez

que o número de doentes anticoagulados entre Janeiro de 2016 e Dezembro de 2018 é relativamente

superior ao número de doentes anticoagulados entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2015 (ver Figura

3.6), além de que a tendência registada do número de episódios de AVC é essencialmente decrescente

a partir de 2016, torna-se fundamental perceber qual é o impacto no número de episódios de AVC

ocorridos em doentes com fibrilhação auricular na transição de um perı́odo para o outro. Assim, de

forma a analisar este efeito, resolveu-se adicionar esta variável categórica aos modelos de regressão

de duas maneiras distintas: criar uma variável explicativa adicional com esta variável ou adicionar um

termo de interação entre esta variável e a série do logaritmo do número de doentes tratados com

anticoagulantes orais, ou seja, log (doentesaco)t × (periodo2016−2018)t.

Deste modo, no capı́tulo seguinte serão apresentados potenciais modelos para descrever, respe-

tivamente, o número de episódios de AVC e a taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com

fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS. Tal como observado, serão construı́dos modelos de re-

gressão com adição da variável categórica, (periodo2016−2018)t, como variável explicativa, bem como,

serão desenvolvidos modelos cuja adição da variável (periodo2016−2018)t será em interação com a série

do logaritmo do número de doentes anticoagulados, isto é, log (doentesaco)t × (periodo2016−2018)t.

Todavia, antes de se prosseguir para o processo de modelação descrito no próximo capı́tulo, convém

analisar os diagramas de dispersão que são apresentados na subsecção seguinte.

3.3.3 Diagramas de Dispersão

Com o objetivo de analisar as associações entre as variáveis explicativas e as variáveis resposta,

na Figura 3.16 estão representados os diagramas de dispersão entre as variáveis explicativas e a

variável resposta, número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA. De modo a facilitar a

interpretação dos gráficos, optou-se por diferenciar os anos em cores diferentes. Assim, as observações

referentes ao ano de 2012 encontram-se coloridas a vermelho, as observações referentes ao ano de

2013 encontram-se coloridas a azul, as observações referentes ao ano de 2014 encontram-se coloridas

a preto, as observações referentes ao ano de 2015 encontram-se coloridas a verde, as observações

referentes ao ano de 2016 encontram-se coloridas a cor de rosa, as observações referentes ao ano de

2017 encontram-se coloridas a cor de laranja e, por último, as observações referentes ao ano de 2018

encontram-se coloridas a púrpura.

45



Figura 3.16: Diagramas de dispersão entre as variáveis explicativas e a variável resposta, número de
episódios de AVC ocorridos em doentes com FA.

Observando os gráficos que utilizam como variáveis explicativas, o número de doentes anticoagu-

lados, os valores médios mensais de severidade ou os valores médios mensais do ı́ndice de Charlson,

constata-se que os pontos associados a estas variáveis encontram-se dispersos pelos respetivos di-

agramas. Como as observações relativas a estas variáveis foram registadas em cada mês de cada

ano, então é de esperar que os pontos apresentem uma certa dispersão. Pelo contrário, como as

observações referentes às variáveis explicativas, número de doentes com FA, número de mulheres

com FA e idade média dos doentes com FA foram registadas em cada ano, então os pontos associados

a estas variáveis encontram-se agrupados.

Relativamente ao diagrama que diz respeito ao número de doentes anticoagulados, denota-se que

as observações referentes ao ano de 2018 destacam-se das restantes por apresentarem maior variabi-

lidade. Também se verifica que o número de doentes anticoagulados aumentou, de forma gradual, de

2012 para 2018. Em relação aos gráficos das variáveis cujas observações foram registadas em cada

ano, também se verifica que as observações relativas ao ano de 2018 são aquelas que apresentam

maior variabilidade. Por fim, os diagramas relativos às variáveis correspondentes aos valores médios

mensais de severidade e aos valores médios mensais do ı́ndice de Charlson indicam, respetivamente,

que aparentemente não existe correlação entre a variável explicativa e a variável resposta.

46



De forma semelhante, foram reproduzidos os diagramas de dispersão entre as variáveis explicativas

e a variável resposta, taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA. Os gráficos encontram-

se representados na Figura 3.17. Tal como foi feito para os gráficos retratados na Figura 3.16, também

se optou por diferenciar os anos em cores diferentes. Para tal, foi utilizada a mesma codificação de

cores para simbolizar os diferentes anos. As observações descritas para os diagramas da Figura 3.16

aplicam-se aos diagramas representados na Figura 3.17.

Figura 3.17: Diagramas de dispersão entre as variáveis explicativas e a variável resposta, taxa de
episódios de AVC ocorridos em doentes com FA.
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Capı́tulo 4

Modelação

Como foi visto no capı́tulo anterior, para este trabalho foram definidas duas variáveis resposta: o

número de episódios de AVC e a taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auri-

cular. Neste capı́tulo vai ser aplicada a metodologia descrita na Secção 2.10, a fim de modelar o número

de episódios de AVC e a taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular, nos

hospitais pertencentes ao SNS, entre 2012 e 2018. Os resultados obtidos serão apresentados e ainda

discutidos no presente capı́tulo.

Uma vez que o objetivo deste trabalho consiste em estimar o impacto da terapêutica com anticoa-

gulantes orais na ocorrência de acidentes vasculares cerebrais em pacientes com fibrilhação auricular,

em Portugal continental, foram construı́dos diversos modelos de regressão linear com erros SARIMA

suscetı́veis de representar os dados fornecidos. Para modelar o número de episódios de AVC e a taxa

de episódios de AVC ocorridos em doentes com a condição médica referida, foi incorporada informação

complementar, nomeadamente, o número de doentes tratados com anticoagulantes orais, entre outros

indicadores considerados relevantes para explicar a variável resposta, a fim de perceber qual a in-

fluência destes, em particular, do consumo de fármacos anticoagulantes, na frequência de acidentes

vasculares cerebrais em pacientes com fibrilhação auricular.

Os modelos de regressão linear com erros SARIMA criados descrevem, respetivamente, o número

de episódios de AVC e a taxa de episódios de AVC ocorridos em pacientes com fibrilhação auricular

em cada instante de tempo, t, em função de valores registados para os diferentes indicadores clı́nicos

e demográficos noutros instantes de tempo, tais como, os valores registados no mês passado ou os

valores registados no mesmo mês do ano anterior.

De modo a construirmos um modelo de regressão linear é exigido que tanto a série temporal da

variável resposta como as séries temporais das variáveis explicativas tenham a mesma frequência.

Dado que temos observações mensais e observações anuais, optou-se por repetir para todos os meses

de um determinado ano, as estimativas anuais para esse mesmo ano. Assim, os modelos obtidos são

de granularidade mensal.
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Todo o processo de modelação referente aos modelos de regressão do número de episódios de

AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular encontra-se descrito na Secção 4.2, ao passo que

o processo de modelação relativo aos modelos de regressão que utilizam a série da taxa de episódios

de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular como variável resposta, está documentado

na Secção 4.3. Tal como mencionado anteriormente, a escolha do modelo final é feita tendo em

consideração os valores atingidos pelo AICc, EQM, EPAM e R2
a. Posteriormente, serão analisados

os resultados obtidos e identificado o melhor modelo ajustado (ver Secção 4.4).

De forma a avaliar a qualidade de predição dos potenciais modelos foi estabelecido um perı́odo de

treino entre Janeiro de 2012 e Julho de 2018 e um perı́odo de teste entre Agosto de 2018 e Dezembro

de 2018. Assim, para cada modelo selecionado em cada uma das subsecções deste capı́tulo serão

apresentadas as respetivas previsões para o perı́odo de teste, assim como, serão calculados os erros

de predição para os intervalos de treino e teste. No entanto, realça-se que a estimação do modelo final

é feita com a totalidade dos dados.

Relembra-se, uma vez mais, as séries temporais das variáveis envolvidas nos modelos de regressão

com erros SARIMA:

• (epiavc)t: série do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA,

• (taxaavc)t: série da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA,

• (doentesaco)t: série do número de doentes tratados com anticoagulantes orais,

• (doentesfa)t: série do número de doentes com FA,

• (mulheres)t: série do número de doentes do sexo feminino com FA,

• (idade)t: série da idade média dos doentes com FA,

• (severidade)t: série dos valores médios de severidade dos episódios de AVC ocorridos em doen-

tes com FA,

• (charlson)t: série dos valores médios do ı́ndice de Charlson calculados para cada episódio de

AVC ocorrido em doentes com FA.

Tal como observado na Subsecção 3.3.2, aos modelos de regressão com erros SARIMA foi também

adicionada uma variável categórica, designada por (periodo2016−2018)t. Esta variável toma valor igual a

1 para observações de 2016, 2017 ou 2018 e 0 para os outros anos.

Assim, o objetivo deste estudo consiste na construção de um modelo de regressão capaz de carac-

terizar de forma satisfatória os dados, a partir de sete séries explicativas para caracterizar o número

de episódios de AVC e a taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular,

respetivamente. Visto que as séries das variáveis resposta podem ser explicadas por diferentes con-

juntos de séries explicativas, resolveu-se estimar os parâmetros de vinte e quatro potenciais modelos.

A combinação das diferentes séries explicativas a incorporar nos vários modelos de regressão seguiu

a linha de raciocı́nio descrita no trabalho de Cowan et al. (2018).
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Para a realização deste trabalho, resolveu-se automatizar o processo de identificação do modelo

SARIMA(p, d, q) × (P,D,Q)12 para representar os erros da regressão, {Nt}. Visto que o processo

de identificação das ordens p, d, q, P , D e Q de um modelo SARIMA é, em geral, subjetivo e difı́cil

de aplicar, decidiu-se recorrer à função auto.arima() do pacote forecast (Hyndman and Khandakar,

2008) do (R Development Core Team, 2020) para ajustar, de forma automática, o melhor modelo de

regressão linear com erros SARIMA aos dados.

A função auto.arima() do pacote forecast (Hyndman and Khandakar, 2008) do (R Development

Core Team, 2020) é vastamente utilizada para ajustar, de forma automática, modelos ARIMA ou SA-

RIMA a conjuntos de dados. No entanto, também pode ser utilizada para ajustar modelos de regressão

linear com erros ARIMA ou SARIMA. Esta função tem como objetivo selecionar o modelo ARIMA ou

SARIMA mais adequado para ajustar aos dados fornecidos, ou seja, o objetivo é identificar as ordens

p, d, q, P , D e Q do modelo que otimiza os critérios de otimalidade implementados em auto.arima().

Esta função conduz uma pesquisa exaustiva na procura do modelo ideal tendo em conta os parâmetros

definidos pelo utilizador.

A primeira etapa deste processo consiste na escolha das ordens d e D do modelo. Primeiramente,

começa-se por selecionar a ordem D. Geralmente, tem-se D = 0 ou D = 1, dependendo do resultado

obtido de uma versão estendida do teste de Canova-Hansen (Canova and Hansen, 1995). Este teste é

utilizado para testar a hipótese nula de que uma série temporal apresenta um padrão sazonal regular

ao longo do tempo. Após a escolha da ordem D, o algoritmo procede à escolha da ordem d do modelo.

Para tal, aplica sucessivos testes de Kwiatkowski–Phillips–Schmidt–Shin (KPSS) (Kwiatkowski et al.,

1992) aos dados sazonais diferenciados (D = 1) ou aos dados originais (D = 0). Este teste é usado

para testar a hipótese nula de que uma série temporal é estacionária na tendência. Uma vez selecio-

nada a ordem D (e possivelmente d) do modelo, o algoritmo prossegue para a seleção das ordens p,

q, P e Q através do método da minimização do AIC. Por fim, após a identificação dos parâmetros do

melhor modelo SARIMA para ajustar aos dados, o algoritmo prossegue para a estimação dos mesmos.

4.1 Transformação das Séries

De forma a tornar exequı́vel a realização dos cálculos para a construção dos modelos, foi necessário

uniformizar as escalas das séries envolvidas nas regressões, uma vez que as séries temporais das

variáveis apresentam ordens de grandeza diferentes. Assim, resolveu-se aplicar a transformação lo-

garı́tmica às séries das variáveis resposta e a cada uma das séries explicativas com exceção da série

(periodo2016−2018)t. Este tipo de transformação é amplamente utilizado, uma vez que suaviza a escala

em que cada variável é medida. Nas Tabelas 4.1 e 4.2 encontram-se, respetivamente, as estatı́sticas

sumárias das séries transformadas das variáveis resposta e das variáveis explicativas.

A notação utilizada na Tabela 4.1 para designar as séries transformadas das variáveis resposta

envolvidas nos modelos de regressão linear com erros SARIMA é a seguinte:
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• Eavc,t = log (epiavc)t,

• Tavc,t = log (taxaavc)t.

Por sua vez, a notação utilizada na Tabela 4.2 para designar as séries transformadas das variáveis

explicativas envolvidas nos modelos de regressão linear com erros SARIMA é a seguinte:

• X1,t = log (doentesaco)t,

• X2,t = log (doentesaco)t × (periodo2016−2018)t,

• X3,t = log (doentesfa)t,

• X4,t = log (mulheres)t,

• X5,t = log (idade)t,

• X6,t = log (severidade)t,

• X7,t = log (charlson)t.

Tabela 4.1: Estatı́sticas sumárias das séries transformadas das variáveis resposta.

Mı́n. 1º Quartil Mediana Média 3º Quartil Máx.

Eavc,t 5.93 6.19 6.26 6.25 6.33 6.49
Tavc,t 1.80 2.10 2.16 2.16 2.24 2.39

Tabela 4.2: Estatı́sticas sumárias das séries transformadas das variáveis explicativas.

Mı́n. 1º Quartil Mediana Média 3º Quartil Máx.

X1,t 11.14 11.40 11.62 11.63 11.84 12.11
X2,t 11.14 11.40 11.62 16.72 23.67 24.21
X3,t 10.89 10.95 11.02 11.00 11.07 11.08
X4,t 10.24 10.28 10.35 10.34 10.40 10.41
X5,t 4.35 4.36 4.36 4.36 4.37 4.37
X6,t 0.79 0.83 0.85 0.85 0.86 0.90
X7,t 0.85 1.09 1.14 1.12 1.17 1.22

4.2 Número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA

Esta secção tem como objetivo, a identificação e a estimação de potenciais modelos que descrevam

o logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular, nos hos-

pitais do SNS, em cada instante de tempo t. Para tal, resolveu-se dividir a presente secção em duas

subsecções distintas com base na forma de inclusão da variável (periodo2016−2018)t nos modelos de

regressão com erros SARIMA. Assim, na Subsecção 4.2.1 são considerados apenas os modelos que

integram como variável explicativa, a variável (periodo2016−2018)t, enquanto que na Subsecção 4.2.2

são considerados somente os modelos que incorporam como variável explicativa, o termo de interação
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entre a série do logaritmo do número de doentes tratados com anticoagulantes orais e a variável ca-

tegórica, ou seja, log (doentesaco)t × (periodo2016−2018)t.

4.2.1 Adição da variável categórica como variável explicativa

Recorrendo à função auto.arima() foram identificados e estimados os parâmetros de seis possı́veis

modelos para caracterizar o logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com

fibrilhação auricular.

A notação utilizada para denominar a série transformada da variável resposta é: Eavc,t = log (epiavc)t.

Por sua vez, a notação utilizada para designar as séries transformadas das variáveis explicativas envol-

vidas nos modelos de regressão é dada por:

• X1,t = (periodo2016−2018)t,

• X2,t = log (doentesaco)t,

• X3,t = log (doentesfa)t,

• X4,t = log (mulheres)t,

• X5,t = log (idade)t,

• X6,t = log (severidade)t,

• X7,t = log (charlson)t.

Para cada modelo, as estimativas dos coeficientes de regressão e respetivos standard error (s.e.),

encontram-se na Tabela 4.3, as estimativas dos coeficientes SARIMA e respetivos standard error (s.e.)

na Tabela 4.4 e os valores dos critérios de comparação de modelos na Tabela 4.5. Relembre-se que o

modelo de regressão linear com erros SARIMA é analisado em detalhe na Secção 2.10.

Tabela 4.3: Estimativas dos coeficientes de regressão dos modelos com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, como variável explicativa e cuja variável resposta é log (epiavc)t.

β̂1 (s.e.) β̂2 (s.e.) β̂3 (s.e.) β̂4 (s.e.) β̂5 (s.e.) β̂6 (s.e.) β̂7 (s.e.)

Modelo 1 0.0534 (0.0444) 0.2824 (0.2346) – – – – –
Modelo 2 -0.0419 (0.0253) -0.1438 (0.0602) 1.2172 (0.1951) – – – –
Modelo 3 -0.0703 (0.0316) 0.0019 (0.2154) 3.5663 (1.9896) -2.1510 (1.8385) -10.6062 (10.0254) – –
Modelo 4 -0.0606 (0.0316) 0.0710 (0.2166) 3.4010 (1.9603) -2.1170 (1.8095) -15.4831 (10.3876) 0.6838 (0.4523) –
Modelo 5 -0.0611 (0.0362) 0.0206 (0.2181) 3.1369 (2.1646) -1.7962 (1.9721) -11.8433 (10.3098) – 0.0918 (0.1751)
Modelo 6 -0.0656 (0.0355) 0.0672 (0.2167) 3.6675 (2.1292) -2.3495 (1.9472) -15.2648 (10.3938) 0.768 (0.526) -0.0616 (0.1983)
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Tabela 4.4: Estimativas dos coeficientes SARIMA dos modelos com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, como variável explicativa e cuja variável resposta é log (epiavc)t.

θ̂1 (s.e.) Θ̂1 (s.e.)

Modelo 1 -0.7252 (0.1027) -0.5313 (0.1670)
Modelo 2 – -0.5151 (0.1708)
Modelo 3 – -0.5278 (0.1685)
Modelo 4 – -0.5270 (0.1729)
Modelo 5 – -0.5544 (0.1826)
Modelo 6 – -0.5105 (0.1769)

Tabela 4.5: Valores dos critérios de comparação dos modelos com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, como variável explicativa e cuja variável resposta é log (epiavc)t.

AIC AICc BIC R2 R2
a EQM EPAM (%)

Modelo 1 -165.88 -164.96 -154.57 0.688 0.685 0.004 0.721
Modelo 2 -175.70 -174.79 -164.32 0.710 0.703 0.004 0.701
Modelo 3 -173.74 -171.99 -157.80 0.705 0.690 0.004 0.783
Modelo 4 -174.00 -171.71 -155.78 0.691 0.671 0.004 0.812
Modelo 5 -172.02 -169.73 -153.81 0.702 0.683 0.004 0.792
Modelo 6 -172.09 -169.19 -151.60 0.692 0.668 0.004 0.809

Conforme os resultados da Tabela 4.5, constata-se que o modelo que melhor se ajusta aos dados

é o Modelo 2, visto que é o modelo que apresenta os menores valores de AIC, AICc, BIC e EPAM.

Simultaneamente, é o modelo com os maiores valores de R2 e R2
a. Este modelo utiliza três séries

explicativas, nomeadamente, a variável (periodo2016−2018)t, o logaritmo do número de doentes tratados

com anticoagulantes orais e o logaritmo do número de doentes com fibrilhação auricular para explicar

a série do logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA. Neste caso, foi

ajustado um modelo SARIMA(0, 0, 0) × (0, 1, 1)12 aos erros.

Em seguida, será efetuada uma avaliação de diagnóstico ao modelo de forma a averiguar se o

mesmo se ajusta bem aos dados. Se o modelo for apropriado para representar a série temporal em

estudo, então os resı́duos do modelo SARIMA, {εt}, devem ser ruı́do branco. Para tal, foi efetuado o

teste de Ljung-Box recorrendo à função checkresiduals() do pacote forecast (Hyndman and Khandakar,

2008) do (R Development Core Team, 2020). Uma vez que o valor-p do teste é igual a 0.6551, não

se rejeita a hipótese nula, pelo que os resı́duos do modelo SARIMA são ruı́do branco. Assim, uma vez

que não existem correlações significativas nos dados, concluı́-se que o Modelo 2 é bem ajustado.

Nas Figuras 4.1(a) e 4.1(b) estão representados, respetivamente, os gráficos da FAC e FACP amos-

trais dos resı́duos do modelo SARIMA. Como se pode observar, não há dependências significativas nos

dados, visto que os valores limites não são ultrapassados.
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(a) FAC amostral dos resı́duos {εt} do Modelo 2 com adição da
variável, (periodo2016−2018)t, como variável explicativa e cuja
variável resposta é log (epiavc)t.

(b) FACP amostral dos resı́duos {εt} do Modelo 2 com adição
da variável, (periodo2016−2018)t, como variável explicativa e
cuja variável resposta é log (epiavc)t.

Figura 4.1: FAC e FACP amostrais dos resı́duos {εt} do Modelo 2 com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, como variável explicativa e cuja variável resposta é log (epiavc)t.

Uma vez que a avaliação de diagnóstico do Modelo 2 é positiva, isto é, confirma-se o bom ajusta-

mento do modelo ao conjunto de dados, a equação do modelo ajustado é dada por,

Êavc,t = β̂1X1,t + β̂2X2,t + β̂3X3,t + N̂t (4.1)

com

(1−B12)Nt = (1 + Θ̂1B
12)εt. (4.2)

Sabendo que β̂1 = −0.0419, β̂2 = −0.1438, β̂3 = 1.2172 e Θ̂1 = −0.5151, vem

Êavc,t = −0.0419X1,t − 0.1438X2,t + 1.2172X3,t + N̂t (4.3)

com

(1−B12)Nt = (1− 0.5151B12)εt. (4.4)

Reescrevendo a equação acima, vem

N̂t = N̂t−12 + ε̂t − 0.5151 ε̂t−12. (4.5)

Assim, a equação do Modelo 2 ajustado é dada por,

Êavc,t = −0.0419X1,t − 0.1438X2,t + 1.2172X3,t + N̂t−12 + ε̂t − 0.5151 ε̂t−12. (4.6)

Relembre-se que Eavc,t = log (epiavc)t, X1,t = (periodo2016−2018)t, X2,t = log (doentesaco)t e X3,t =

log (doentesfa)t.

Para descrever a série temporal do logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos em doen-

tes com fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS, foi visto que as séries explicativas que melhor a
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caracterizam são, a variável (periodo2016−2018)t, o logaritmo do número de doentes tratados com anti-

coagulantes orais e o logaritmo do número de doentes com fibrilhação auricular. Tendo em conta os

sinais das estimativas dos coeficientes de regressão de cada uma das séries explicativas, concluı́-se

que as variáveis (periodo2016−2018)t e log (doentesaco)t exercem um peso negativo sobre o logaritmo do

número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA, enquanto que a variável log (doentesfa)t

exerce um peso positivo. Deste modo, o modelo pode ser interpretado da seguinte maneira: se a

variável (periodo2016−2018)t variar de 0 para 1, então espera-se que o número de episódios de AVC que

ocorrem em doentes com FA decresça 100× (e−0.0419 − 1) = 4.1034%, isto é, espera-se que o número

de episódios de AVC que ocorrem em doentes com FA seja 4.1034% menor entre Janeiro de 2016 e De-

zembro de 2018 do que no perı́odo de Janeiro de 2012 a Dezembro de 2015. Por sua vez, se o número

de doentes tratados com fármacos anticoagulantes aumentar 1%, então espera-se que o número de

episódios de AVC decresça 0.1438%. Por outro lado, se o número de doentes com fibrilhação auricular

aumentar 1%, então espera-se que o número de episódios de AVC aumente 1.2172%.

De modo a avaliar a qualidade preditora do modelo selecionado foi definido um perı́odo de treino

entre Janeiro de 2012 e Julho de 2018 e um perı́odo de teste entre Agosto de 2018 e Dezembro de 2018.

Para o perı́odo de treino, tem-se que o EQM é igual a 0.003 e o EPAM é igual a 0.609%. Seguidamente,

vai-se analisar a qualidade das previsões efetuadas por este modelo para os 5 meses do perı́odo

de teste: o EQM é igual a 0.030 e o EPAM é igual a 2.257%. Na Figura 4.2 estão representados o

cronograma da série do logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA entre

Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018 (cor negra) e a série prevista do logaritmo do número de episódios

de AVC ocorridos em doentes com FA para os últimos 5 meses (cor verde) com intervalo de previsão a

95% (linha tracejada de cor azul).

Figura 4.2: Cronograma da previsão efetuada pelo Modelo 2, com adição da variável (periodo2016−2018)t
como variável explicativa, da série do logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos em doentes
com FA para os últimos 5 meses com intervalo de previsão a 95% (linha tracejada de cor azul).

Observe-se que o modelo acompanha a tendência registada, assim como, o comportamento sazonal

observado. Apesar disso, verifica-se que os três primeiros meses do perı́odo de teste (Agosto de 2018,

Setembro de 2018 e Outubro de 2018) encontram-se fora do intervalo de previsão. Tal comportamento
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pode dever-se à descida abrupta do número de eventos ocorridos nestes meses.

4.2.2 Adição do termo de interação

Mais uma vez, recorrendo à função auto.arima() foram identificados e estimados os parâmetros de

outros seis possı́veis modelos para caracterizar o logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos

em doentes com fibrilhação auricular.

A notação utilizada para denominar a série transformada da variável resposta é: Eavc,t = log (epiavc)t.

Por sua vez, a notação utilizada para designar as séries transformadas das variáveis explicativas con-

sideradas para integrar os modelos de regressão é dada por:

• X1,t = log (doentesaco)t,

• X2,t = log (doentesaco)t × (periodo2016−2018)t,

• X3,t = log (doentesfa)t,

• X4,t = log (mulheres)t,

• X5,t = log (idade)t,

• X6,t = log (severidade)t,

• X7,t = log (charlson)t.

Para cada modelo, as estimativas dos coeficientes de regressão e respetivos standard error (s.e.)

encontram-se na Tabela 4.6, as estimativas dos coeficientes SARIMA e respetivos standard error (s.e.)

na Tabela 4.7 e os valores dos critérios de comparação de modelos na Tabela 4.8.

Tabela 4.6: Estimativas dos coeficientes de regressão dos modelos com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, em interação e cuja variável resposta é log (epiavc)t.

β̂1 (s.e.) β̂2 (s.e.) β̂3 (s.e.) β̂4 (s.e.) β̂5 (s.e.) β̂6 (s.e.) β̂7 (s.e.)

Modelo 1 0.2766 (0.2351) 0.0045 (0.0038) – – – – –
Modelo 2 -0.1376 (0.0616) -0.0036 (0.0021) 1.2137 (0.1944) – – – –
Modelo 3 -0.0494 (0.0810) -0.0054 (0.0015) 3.4744 (1.9082) -2.0917 (1.7645) -7.7203 (0.2769) – –
Modelo 4 0.0167 (0.0833) -0.0048 (0.0016) 3.3340 (1.8999) -2.0651 (1.7513) -12.3907 (0.2880) 0.6332 (0.4222) –
Modelo 5 -0.0472 (0.0844) -0.0050 (0.0022) 3.0704 (2.1205) -1.7416 (1.9316) -7.8703 (0.2884) – 0.0618 (0.1665)
Modelo 6 0.0066 (0.0844) -0.0053 (0.0021) 3.7083 (2.0460) -2.3951 (1.8666) -11.7272 (0.3563) 0.7794 (0.4997) -0.1008 (0.1915)
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Tabela 4.7: Estimativas dos coeficientes SARIMA dos modelos com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, em interação e cuja variável resposta é log (epiavc)t.

θ̂1 (s.e.) Θ̂1 (s.e.)

Modelo 1 -0.7252 (0.1026) -0.5305 (0.1669)
Modelo 2 – -0.5169 (0.1707)
Modelo 3 – -0.4528 (0.1750)
Modelo 4 – -0.4724 (0.1759)
Modelo 5 – -0.5009 (0.1787)
Modelo 6 – -0.4076 (0.1778)

Tabela 4.8: Valores dos critérios de comparação dos modelos com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, em interação e cuja variável resposta é log (epiavc)t.

AIC AICc BIC R2 R2
a EQM EPAM (%)

Modelo 1 -165.85 -164.93 -154.54 0.688 0.684 0.004 0.722
Modelo 2 -175.77 -174.87 -164.39 0.710 0.703 0.004 0.700
Modelo 3 -173.61 -171.86 -157.67 0.707 0.693 0.004 0.757
Modelo 4 -173.91 -171.62 -155.70 0.702 0.683 0.004 0.786
Modelo 5 -171.92 -169.63 -153.70 0.711 0.692 0.004 0.754
Modelo 6 -171.78 -168.88 -151.29 0.701 0.678 0.004 0.781

De acordo com os resultados da Tabela 4.8, concluı́-se que o modelo que melhor se ajusta aos da-

dos é o Modelo 2, dado que é o modelo que apresenta os menores valores de AIC, AICc, BIC e EPAM.

Simultaneamente, é o modelo que tem os maiores valores de R2 e R2
a. Este modelo utiliza também três

séries explicativas, nomeadamente, o logaritmo do número de doentes tratados com anticoagulantes

orais, o termo de interação e o logaritmo do número de doentes com fibrilhação auricular para explicar

a série do logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA. Tal como no caso

anterior, também foi ajustado um modelo SARIMA(0, 0, 0) × (0, 1, 1)12 aos erros.

Uma vez mais, será realizada uma avaliação de diagnóstico ao modelo de modo a verificar se o

mesmo se ajusta bem aos dados. Para tal, recorre-se, mais uma vez, ao teste de Ljung-Box utilizando

a função checkresiduals(). O valor-p do teste é igual a 0.6549, pelo que não se rejeita a hipótese nula.

Assim, confirma-se que os resı́duos do modelo SARIMA são ruı́do branco, pelo que o Modelo 2 é

adequado para representar a série temporal em análise.

Tal como foi feito para o modelo da subsecção anterior, também foram calculadas a FAC e FACP

amostrais dos resı́duos do modelo SARIMA. Os gráficos destas funções encontram-se representados

nas Figuras 4.3(a) e 4.3(b), respetivamente. Através da observação dos gráficos, consegue-se perceber

que não há dependências significativas nos dados, indicando que o Modelo 2 é bem ajustado.
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(a) FAC amostral dos resı́duos {εt} do Modelo 2 com adição
da variável, (periodo2016−2018)t, em interação e cuja variável
resposta é log (epiavc)t.

(b) FACP amostral dos resı́duos {εt} do Modelo 2 com adição
da variável, (periodo2016−2018)t, em interação e cuja variável
resposta é log (epiavc)t.

Figura 4.3: FAC e FACP amostrais dos resı́duos {εt} do Modelo 2 com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, em interação e cuja variável resposta é log (epiavc)t.

Dado que existe um bom ajustamento do Modelo 2 ao conjunto de dados, a equação do modelo

ajustado é dada por,

Êavc,t = β̂1X1,t + β̂2X2,t + β̂3X3,t + N̂t (4.7)

com

(1−B12)Nt = (1 + Θ̂1B
12)εt. (4.8)

Sabendo que β̂1 = −0.1376, β̂2 = −0.0036, β̂3 = 1.2137 e Θ̂1 = −0.5169, vem

Êavc,t = −0.1376X1,t − 0.0036X2,t + 1.2137X3,t + N̂t (4.9)

com

(1−B12)Nt = (1− 0.5169B12)εt. (4.10)

Reescrevendo a equação acima, vem

N̂t = N̂t−12 + ε̂t − 0.5169 ε̂t−12. (4.11)

Assim, a equação do Modelo 2 ajustado é dada por,

Êavc,t = −0.1376X1,t − 0.0036X2,t + 1.2137X3,t + N̂t−12 + ε̂t − 0.5169 ε̂t−12. (4.12)

Note-se queEavc,t = log (epiavc)t,X1,t = log (doentesaco)t,X2,t = log (doentesaco)t×(periodo2016−2018)t

e X3,t = log (doentesfa)t.

Para caracterizar a série temporal do logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos em doen-

tes com fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS, constatou-se que as séries explicativas que melhor
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a descrevem são, o logaritmo do número de doentes tratados com anticoagulantes orais, o termo de

interação e o logaritmo do número de doentes com fibrilhação auricular. Mais uma vez, considerando

os sinais das estimativas dos coeficientes de regressão de cada uma das séries explicativas, observa-

se que as variáveis log (doentesaco)t e o termo de interação log (doentesaco)t × (periodo2016−2018)t têm

um peso negativo sobre o logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA, ao

passo que a variável log (doentesfa)t exerce um peso positivo. Assim sendo, o modelo pode ser inter-

pretado da seguinte forma: se o número de doentes tratados com anticoagulantes orais aumentar 1%

entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2015, ou seja, quando periodo2016−2018 = 0, então espera-se que

o número de episódios de AVC que ocorrem em doentes com fibrilhação auricular decresça 0.1376%.

Por outro lado, se o número de doentes tratados com anticoagulantes orais aumentar 1% entre Janeiro

de 2016 e Dezembro de 2018, ou seja, quando periodo2016−2018 = 1, então espera-se que o número

de episódios de AVC que ocorrem em doentes com fibrilhação auricular decresça 0.1412%. No entanto,

se o número de doentes com esta arritmia cardı́aca aumentar 1%, então espera-se que o número de

episódios de AVC aumente 1.2137%.

Uma vez mais, de modo a avaliar a qualidade de predição do modelo selecionado foi definido um

perı́odo de treino entre Janeiro de 2012 e Julho de 2018 e um perı́odo de teste entre Agosto de 2018

e Dezembro de 2018. Para o perı́odo de treino, tem-se que o EQM é igual a 0.003 e o EPAM é igual

a 0.609%. Seguidamente, vai-se analisar a qualidade das previsões efetuadas por este modelo para

os 5 meses do perı́odo de teste: o EQM é igual a 0.031 e o EPAM é igual a 2.268%. Na Figura 4.4

estão representados o cronograma da série do logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos em

doentes com FA entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018 (cor negra) e a série prevista do logaritmo

do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA para os últimos 5 meses (cor verde)

com intervalo de previsão a 95% (linha tracejada de cor azul).

Figura 4.4: Cronograma da previsão efetuada pelo Modelo 2, com adição da variável (periodo2016−2018)t
em interação, da série do logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA para
os últimos 5 meses com intervalo de previsão a 95% (linha tracejada de cor azul).

Tal como no caso anterior, o modelo acompanha a tendência registada e o comportamento sazonal

observado. Mais uma vez, verifica-se que os três primeiros meses do perı́odo de teste (Agosto de 2018,
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Setembro de 2018 e Outubro de 2018) encontram-se fora do intervalo de previsão.

4.3 Taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA

Tal como foi feito para o número de episódios de AVC, optou-se também pela criação de poten-

ciais modelos para descrever o logaritmo da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com

fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS, em cada instante de tempo t. De forma semelhante, decidiu-

se dividir esta secção em duas subsecções diferentes com base na forma de inclusão da variável

(periodo2016−2018)t nos modelos de regressão. Deste modo, na Subsecção 4.3.1 são considerados

apenas os modelos que incorporam como variável explicativa, a variável (periodo2016−2018)t. Em con-

trapartida, na Subsecção 4.3.2 são considerados somente os modelos que integram como variável

explicativa, o termo de interação log (doentesaco)t × (periodo2016−2018)t.

4.3.1 Adição da variável categórica como variável explicativa

Com recurso à função auto.arima() foram identificados e estimados os parâmetros de seis possı́veis

modelos para representar o logaritmo da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação

auricular.

A notação utilizada para denominar a série transformada da variável resposta é: Tavc,t = log (taxaavc)t.

Por sua vez, a notação utilizada para designar as séries transformadas das variáveis explicativas envol-

vidas nos modelos de regressão é dada por:

• X1,t = (periodo2016−2018)t,

• X2,t = log (doentesaco)t,

• X3,t = log (doentesfa)t,

• X4,t = log (mulheres)t,

• X5,t = log (idade)t,

• X6,t = log (severidade)t,

• X7,t = log (charlson)t.

Para cada modelo, as estimativas dos coeficientes de regressão e respetivos standard error (s.e.)

encontram-se na Tabela 4.9, as estimativas dos coeficientes SARIMA e respetivos standard error (s.e.)

na Tabela 4.10 e os valores dos critérios de comparação de modelos na Tabela 4.11.
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Tabela 4.9: Estimativas dos coeficientes de regressão dos modelos com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, como variável explicativa e cuja variável resposta é log (taxaavc)t.

β̂1 (s.e.) β̂2 (s.e.) β̂3 (s.e.) β̂4 (s.e.) β̂5 (s.e.) β̂6 (s.e.) β̂7 (s.e.)

Modelo 1 -0.0331 (0.0244) -0.1104 (0.0532) – – – – –
Modelo 2 -0.0419 (0.0253) -0.1438 (0.0602) 0.2172 (0.1951) – – – –
Modelo 3 -0.0703 (0.0316) 0.0019 (0.2154) 2.5665 (1.9896) -2.1511 (1.8385) -10.6061 (10.0254) – –
Modelo 4 -0.0606 (0.0316) 0.0710 (0.2166) 2.4011 (1.9603) -2.1171 (1.8095) -15.4830 (10.3877) 0.6838 (0.4523) –
Modelo 5 -0.0611 (0.0362) 0.0206 (0.2181) 2.1371 (2.1646) -1.7963 (1.9721) -11.8432 (10.3098) – 0.0918 (0.1751)
Modelo 6 -0.0656 (0.0355) 0.0672 (0.2167) 2.6676 (2.1292) -2.3495 (1.9472) -15.2646 (10.3939) 0.768 (0.526) -0.0616 (0.1983)

Tabela 4.10: Estimativas dos coeficientes SARIMA dos modelos com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, como variável explicativa e cuja variável resposta é log (taxaavc)t.

Θ̂1 (s.e.)

Modelo 1 -0.4872 (0.1832)
Modelo 2 -0.5151 (0.1708)
Modelo 3 -0.5278 (0.1685)
Modelo 4 -0.5270 (0.1729)
Modelo 5 -0.5544 (0.1826)
Modelo 6 -0.5105 (0.1769)

Tabela 4.11: Valores dos critérios de comparação dos modelos com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, como variável explicativa e cuja variável resposta é log (taxaavc)t.

AIC AICc BIC R2 R2
a EQM EPAM (%)

Modelo 1 -176.47 -175.87 -167.36 0.712 0.708 0.005 2.029
Modelo 2 -175.70 -174.79 -164.32 0.719 0.712 0.004 2.025
Modelo 3 -173.74 -171.99 -157.80 0.707 0.692 0.004 2.328
Modelo 4 -174.00 -171.71 -155.78 0.690 0.671 0.004 2.409
Modelo 5 -172.02 -169.73 -153.81 0.704 0.685 0.004 2.354
Modelo 6 -172.09 -169.19 -151.60 0.692 0.668 0.004 2.399

De acordo com os resultados da Tabela 4.11, concluı́-se que o modelo que melhor se ajusta aos

dados é o Modelo 1, uma vez que é o modelo que exibe os menores valores de AIC, AICc e BIC.

Simultaneamente, é o modelo que tem os segundos maiores valores de R2 e R2
a. Este modelo utiliza

duas séries explicativas, designadamente, a variável (periodo2016−2018)t e o logaritmo do número de

doentes tratados com anticoagulantes orais para explicar a série do logaritmo da taxa de episódios de

AVC ocorridos em doentes com FA. Neste caso, foi ajustado um modelo SARIMA(0, 0, 0) × (0, 1, 1)12

aos erros. No entanto, apesar de se considerar o Modelo 1 como o melhor modelo para ajustar aos

dados, o Modelo 2 também foi considerado para ajustar aos mesmos. Este modelo utiliza, para além

das mesmas variáveis explicativas do Modelo 1, o logaritmo do número de doentes com FA. Note-se que

para este modelo também foi ajustado um modelo SARIMA(0, 0, 0) × (0, 1, 1)12 aos erros. Apesar disso,

por razões de parcimónia e de interpretação, optou-se por selecionar o Modelo 1 para caracterizar a

série do logaritmo da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA.

De modo a verificar a qualidade do ajustamento do modelo aos dados, aplicou-se o teste de Ljung-

Box aos resı́duos do modelo SARIMA, utilizando a função checkresiduals(). Visto que o valor-p do
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teste é igual a 0.6054, não se rejeita a hipótese nula, pelo que os resı́duos {εt} são variáveis aleatórias

independentes e identicamente distribuı́das. Assim, confirma-se o bom ajustamento do Modelo 1 ao

conjunto de dados.

Nas Figuras 4.5(a) e 4.5(b) encontram-se representados, respetivamente, os gráficos da FAC e

FACP amostrais do resı́duos do modelo SARIMA.

(a) FAC amostral dos resı́duos {εt} do Modelo 1 com adição da
variável, (periodo2016−2018)t, como variável explicativa e cuja
variável resposta é log (taxaavc)t.

(b) FACP amostral dos resı́duos {εt} do Modelo 1 com adição
da variável, (periodo2016−2018)t, como variável explicativa e
cuja variável resposta é log (taxaavc)t.

Figura 4.5: FAC e FACP amostrais dos resı́duos {εt} do Modelo 1 com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, como variável explicativa e cuja variável resposta é log (taxaavc)t.

Como a avaliação de diagnóstico do Modelo 1 é positiva, isto é, o modelo ajusta-se bem aos dados

fornecidos, a equação do modelo ajustado é dada por,

T̂avc,t = β̂1X1,t + β̂2X2,t + N̂t (4.13)

com

(1−B12)Nt = (1 + Θ̂1B
12)εt. (4.14)

Sabendo que β̂1 = −0.0331, β̂2 = −0.1104 e Θ̂1 = −0.4872, vem

T̂avc,t = −0.0331X1,t − 0.1104X2,t + N̂t (4.15)

com

(1−B12)Nt = (1− 0.4872B12)εt. (4.16)

Reescrevendo a equação acima, vem

N̂t = N̂t−12 + ε̂t − 0.4872 ε̂t−12. (4.17)

Assim, a equação do Modelo 1 ajustado é dada por,

62



T̂avc,t = −0.0331X1,t − 0.1104X2,t + N̂t−12 + ε̂t − 0.4872 ε̂t−12. (4.18)

Relembre-se que Tavc,t = log (taxaavc)t, X1,t = (periodo2016−2018)t e X2,t = log (doentesaco)t.

Para descrever a série temporal do logaritmo da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes

com fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS, concluı́-se que as séries explicativas que melhor a re-

presentam são, a variável (periodo2016−2018)t e o logaritmo do número de doentes tratados com anticoa-

gulantes orais. Tendo em consideração os sinais das estimativas dos coeficientes de regressão de cada

uma das séries explicativas, constata-se que as duas variáveis exercem um peso negativo sobre o loga-

ritmo da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA. Deste modo, o modelo pode ser inter-

pretado da seguinte maneira: se a variável (periodo2016−2018)t variar de 0 para 1, então espera-se que

a taxa de episódios de AVC que ocorrem em doentes com FA decresça 100× (e−0.0331 − 1) = 3.2558%,

ou seja, espera-se que a taxa de episódios de AVC que ocorrem em doentes com FA seja 3.2558%

menor entre Janeiro de 2016 e Dezembro de 2018 do que no perı́odo de Janeiro de 2012 a Dezembro

de 2015. Do mesmo modo, se o número de doentes tratados com fármacos anticoagulantes aumentar

1%, então espera-se que a taxa de episódios de AVC decresça 0.1104%.

De modo a avaliar a qualidade preditora do modelo selecionado foi definido um perı́odo de treino

entre Janeiro de 2012 e Julho de 2018 e um perı́odo de teste entre Agosto de 2018 e Dezembro de 2018.

Para o perı́odo de treino, tem-se que o EQM é igual a 0.003 e o EPAM é igual a 1.763%. Seguidamente,

vai-se analisar a qualidade das previsões efetuadas por este modelo para os 5 meses do perı́odo

de teste: o EQM é igual a 0.030 e o EPAM é igual a 7.236%. Na Figura 4.6 estão representados o

cronograma da série do logaritmo da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA entre

Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018 (cor negra) e a série prevista do logaritmo da taxa de episódios

de AVC ocorridos em doentes com FA para os últimos 5 meses (cor verde) com intervalo de previsão a

95% (linha tracejada de cor azul).

Figura 4.6: Cronograma da previsão efetuada pelo Modelo 1, com adição da variável (periodo2016−2018)t
como variável explicativa, da série do logaritmo da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com
FA para os últimos 5 meses com intervalo de previsão a 95% (linha tracejada de cor azul).

Observando a Figura 4.6 também se verifica que os três primeiros meses do perı́odo de teste
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(Agosto de 2018, Setembro de 2018 e Outubro de 2018) encontram-se fora do intervalo de previsão.

Como mencionado anteriormente, tal comportamento pode dever-se à descida abrupta do número de

eventos ocorridos nestes meses.

4.3.2 Adição do termo de interação

Mais uma vez, recorrendo à função auto.arima() foram identificados e estimados os parâmetros de

outros seis possı́veis modelos para representar o logaritmo da taxa de episódios de AVC ocorridos em

doentes com fibrilhação auricular.

A notação utilizada para denominar a série transformada da variável resposta é: Tavc,t = log (taxaavc)t.

Por sua vez, a notação utilizada para designar as séries transformadas das variáveis explicativas con-

sideradas para integrar os modelos de regressão é dada por:

• X1,t = log (doentesaco)t,

• X2,t = log (doentesaco)t × (periodo2016−2018)t,

• X3,t = log (doentesfa)t,

• X4,t = log (mulheres)t,

• X5,t = log (idade)t,

• X6,t = log (severidade)t,

• X7,t = log (charlson)t.

Para cada modelo, as estimativas dos coeficientes de regressão e respetivos standard error (s.e.)

encontram-se na Tabela 4.12, as estimativas dos coeficientes SARIMA e respetivos standard error (s.e.)

na Tabela 4.13 e os valores dos critérios de comparação de modelos na Tabela 4.14.

Tabela 4.12: Estimativas dos coeficientes de regressão dos modelos com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, em interação e cuja variável resposta é log (taxaavc)t.

β̂1 (s.e.) β̂2 (s.e.) β̂3 (s.e.) β̂4 (s.e.) β̂5 (s.e.) β̂6 (s.e.) β̂7 (s.e.)

Modelo 1 -0.1051 (0.0552) -0.0029 (0.0021) – – – – –
Modelo 2 -0.1376 (0.0616) -0.0036 (0.0021) 0.2137 (0.1944) – – – –
Modelo 3 -0.051 (0.081) -0.0055 (0.0015) 2.4909 (1.9065) -2.1060 (1.7627) -7.6631 (0.2772) – –
Modelo 4 0.0168 (0.0833) -0.0048 (0.0016) 2.3332 (1.9000) -2.0631 (1.7514) -12.3974 (0.2881) 0.6335 (0.4222) –
Modelo 5 -0.0479 (0.0844) -0.0049 (0.0022) 2.0684 (2.1186) -1.7401 (1.9298) -7.8453 (0.2881) – 0.0613 (0.1664)
Modelo 6 0.0072 (0.0844) -0.0053 (0.0021) 2.7039 (2.0468) -2.3909 (1.8674) -11.7456 (0.3561) 0.7663 (0.5000) -0.0977 (0.1916)
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Tabela 4.13: Estimativas dos coeficientes SARIMA dos modelos com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, em interação e cuja variável resposta é log (taxaavc)t.

Θ̂1 (s.e.)

Modelo 1 -0.4905 (0.1827)
Modelo 2 -0.5169 (0.1707)
Modelo 3 -0.4491 (0.1753)
Modelo 4 -0.4726 (0.1759)
Modelo 5 -0.4983 (0.1789)
Modelo 6 -0.4091 (0.1779)

Tabela 4.14: Valores dos critérios de comparação dos modelos com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, em interação e cuja variável resposta é log (taxaavc)t.

AIC AICc BIC R2 R2
a EQM EPAM (%)

Modelo 1 -176.57 -175.97 -167.46 0.713 0.709 0.004 2.027
Modelo 2 -175.77 -174.87 -164.39 0.719 0.712 0.004 2.023
Modelo 3 -173.59 -171.84 -157.65 0.712 0.697 0.004 2.254
Modelo 4 -173.91 -171.62 -155.70 0.703 0.684 0.004 2.336
Modelo 5 -171.91 -169.62 -153.69 0.715 0.696 0.004 2.245
Modelo 6 -171.79 -168.89 -151.30 0.703 0.680 0.004 2.321

Conforme os resultados da Tabela 4.14, constata-se que o modelo que melhor se ajusta aos dados

é o Modelo 1, uma vez que é o modelo que atinge os menores valores de AIC, AICc e BIC. Simulta-

neamente, é o modelo que tem os segundos maiores valores de R2 e R2
a. Este modelo utiliza também

duas séries explicativas, em particular, o logaritmo do número de doentes tratados com anticoagu-

lantes orais e o termo de interação para caracterizar a série do logaritmo da taxa de episódios de AVC

ocorridos em doentes com FA. Também foi ajustado um modelo SARIMA(0, 0, 0) × (0, 1, 1)12 aos erros

do modelo. Tal como no cenário anterior, o Modelo 2 também foi considerado um potencial modelo

para ajustar aos dados. Porém, optou-se por escolher o Modelo 1 para representar a série do logaritmo

da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA, pelos mesmos motivos.

Tal como foi feito para os modelos anteriores, foi aplicado o teste de Ljung-Box aos resı́duos do

modelo SARIMA, de forma a analisar a qualidade do ajustamento do modelo ao conjunto de dados.

Deste modo, recorreu-se à função checkresiduals(). Uma vez que o valor-p do teste é igual a 0.6125,

não se rejeita a hipótese nula, pelo que os resı́duos do modelo SARIMA são ruı́do branco. Assim,

concluı́-se que o Modelo 1 ajusta-se bem aos dados, sendo apropriado para descrever a série temporal

em estudo.

Os gráficos da FAC e da FACP amostrais dos resı́duos do modelo SARIMA encontram-se represen-

tados nas Figuras 4.7(a) e 4.7(b), respetivamente. Uma vez que os valores limites não são excedidos,

constata-se que não há dependências significativas nos dados.
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(a) FAC amostral dos resı́duos {εt} do Modelo 1 com adição
da variável, (periodo2016−2018)t, em interação e cuja variável
resposta é log (taxaavc)t.

(b) FACP amostral dos resı́duos {εt} do Modelo 1 com adição
da variável, (periodo2016−2018)t, em interação e cuja variável
resposta é log (taxaavc)t.

Figura 4.7: FAC e FACP amostrais dos resı́duos {εt} do Modelo 1 com adição da variável,
(periodo2016−2018)t, em interação e cuja variável resposta é log (taxaavc)t.

Uma vez que existe um bom ajustamento do Modelo 1 ao conjunto de dados, a equação do modelo

ajustado é dada por,

T̂avc,t = β̂1X1,t + β̂2X2,t + N̂t (4.19)

com

(1−B12)Nt = (1 + Θ̂1B
12)εt. (4.20)

Sabendo que β̂1 = −0.1051, β̂2 = −0.0029 e Θ̂1 = −0.4905, vem

T̂avc,t = −0.1051X1,t − 0.0029X2,t + N̂t (4.21)

com

(1−B12)Nt = (1− 0.4905B12)εt. (4.22)

Reescrevendo a equação acima, vem

N̂t = N̂t−12 + ε̂t − 0.4905 ε̂t−12. (4.23)

Assim, a equação do Modelo 1 ajustado é dada por,

T̂avc,t = −0.1051X1,t − 0.0029X2,t + N̂t−12 + ε̂t − 0.4905 ε̂t−12. (4.24)

Note-se que Tavc,t = log (taxaavc)t,X1,t = log (doentesaco)t eX2,t = log (doentesaco)t×(periodo2016−2018)t.

Para representar a série temporal do logaritmo da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes

com fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS, constatou-se que as séries explicativas que melhor

a descrevem são, o logaritmo do número de doentes tratados com anticoagulantes orais e o termo

de interação log (doentesaco)t × (periodo2016−2018)t. Tendo em conta os sinais das estimativas dos

coeficientes de regressão de cada uma das séries explicativas, concluı́-se que as duas variáveis têm
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um peso negativo sobre o logaritmo da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA. Assim

sendo, o modelo pode ser interpretado da seguinte forma: se o número de doentes anticoagulados

aumentar 1% entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2015, ou seja, quando periodo2016−2018 = 0, então

espera-se que a taxa de episódios de AVC que ocorrem em doentes com fibrilhação auricular decresça

0.1051%. Por outro lado, se o número de doentes anticoagulados aumentar 1% entre Janeiro de 2016 e

Dezembro de 2018, ou seja, quando periodo2016−2018 = 1, então espera-se que a taxa de episódios de

AVC que ocorrem em doentes com fibrilhação auricular decresça 0.108%.

Uma vez mais, de modo a avaliar a qualidade de predição do modelo selecionado foi definido um

perı́odo de treino entre Janeiro de 2012 e Julho de 2018 e um perı́odo de teste entre Agosto de 2018

e Dezembro de 2018. Para o perı́odo de treino, tem-se que o EQM é igual a 0.003 e o EPAM é igual a

1.761%. Seguidamente, vai-se analisar a qualidade das previsões efetuadas por este modelo para os

5 meses do perı́odo de teste: o EQM é igual a 0.031 e o EPAM é igual a 7.273%. Na Figura 4.8 estão

representados o cronograma da série do logaritmo da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes

com FA entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018 (cor negra) e a série prevista do logaritmo da taxa

de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA para os últimos 5 meses (cor verde) com intervalo

de previsão a 95% (linha tracejada de cor azul).

Figura 4.8: Cronograma da previsão efetuada pelo Modelo 1, com adição da variável (periodo2016−2018)t
em interação, da série do logaritmo da taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA para os
últimos 5 meses com intervalo de previsão a 95% (linha tracejada de cor azul).

Uma vez mais, verifica-se que os três primeiros meses do perı́odo de teste (Agosto de 2018, Se-

tembro de 2018 e Outubro de 2018) encontram-se fora do intervalo de previsão.

4.4 Modelo Final

Nas Secções 4.2 e 4.3 foram identificados e analisados os modelos que melhor descrevem o loga-

ritmo do número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA e o logaritmo da taxa de episódios

de AVC ocorridos em doentes com FA, respetivamente, com base na forma de inclusão da variável

categórica, (periodo2016−2018)t. No entanto, em termos clı́nicos, os modelos que utilizam como variável
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resposta, o número de episódios de AVC ocorridos em doentes com FA, são mais significativos para

o estudo na medida em que incorporam, para além do número de doentes tratados com anticoagulan-

tes orais, o número de doentes com fibrilhação auricular como variável explicativa. Na perspetiva dos

clı́nicos, é importante não só perceber o impacto do efeito da medicação anticoagulante na ocorrência

de episódios de AVC em doentes com a referida condição médica, como é igualmente importante per-

ceber o impacto do aumento do número de diagnósticos de fibrilhação auricular no número de eventos

de AVC associados à FA.

Além disso, do ponto de vista estatı́stico, a qualidade de predição dos Modelos 2 constantes das

Subsecções 4.2.1 e 4.2.2 é superior à dos Modelos 1 constantes das Subsecções 4.3.1 e 4.3.2, uma

vez que o EPAM calculado para os 5 meses do perı́odo de teste é cerca de 2.3% para os Modelos 2,

enquanto que para os Modelos 1 é cerca de 7.3%. Desta forma, reitera-se a superioridade dos Modelos

2 das Subsecções 4.2.1 e 4.2.2 comparativamente aos Modelos 1 das Subsecções 4.3.1 e 4.3.2.

Assim, tem-se dois modelos passı́veis de descrever o número de episódios de AVC ocorridos em

doentes com FA, em particular, os Modelos 2 constantes das Subsecções 4.2.1 e 4.2.2. A diferença

existente entre os dois modelos reside na forma de inclusão da variável (periodo2016−2018)t. Enquanto

que no Modelo 2 da Subsecção 4.2.1, esta variável é integrada como uma simples variável explicativa,

no Modelo 2 da Subsecção 4.2.2, a variável mencionada também é incorporada como variável explica-

tiva, mas em interação com a série do logaritmo do número de doentes tratados com anticoagulantes

orais. Uma vez que existe diferença na forma de inclusão da variável categórica nos dois modelos de

regressão, a interpretação destes modelos também será distinta.

Segundo a opinião dos clı́nicos, o Modelo 2 da Subsecção 4.2.2 apresenta uma interpretação

mais clara e objetiva do problema, pelo que o mesmo foi definido como o modelo final para descrever

o impacto da terapêutica com anticoagulantes orais na ocorrência de acidentes vasculares cerebrais

associados à fibrilhação auricular, em Portugal.

Na Figura 4.9 estão representados o cronograma da série do logaritmo do número de episódios de

AVC ocorridos em doentes com FA entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2018 (cor negra) e o modelo

selecionado para ajustar aos dados (cor magenta).
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Figura 4.9: Cronograma da série do logaritmo do número de episódios de AVC ocorridos em doentes
com FA (cor negra) e respetivo modelo ajustado (cor magenta).

Relembre-se que a equação do modelo final ajustado é dada por,

Êavc,t = −0.1376X1,t − 0.0036X2,t + 1.2137X3,t + N̂t−12 + ε̂t − 0.5169 ε̂t−12 (4.25)

onde Eavc,t = log (epiavc)t, X1,t = log (doentesaco)t, X2,t = log (doentesaco)t × (periodo2016−2018)t e

X3,t = log (doentesfa)t.

Assim, o modelo final estimado (4.25) indica que o aumento do consumo de anticoagulantes orais

entre 2012 e 2018, em Portugal, está associado a um decréscimo do número de episódios de AVC ocor-

ridos em doentes com fibrilhação auricular. Aliás, convém frisar que o aumento do consumo dos NOAC,

a partir de 2016, foi substancial e contribuiu para uma redução significativa do número de eventos de

AVC registados em doentes com a referida condição médica. Deste modo, prevê-se uma diminuição

de cerca de 4.2% dos episódios de AVC ocorridos em doentes com FA entre 2016 e 2018, devido ao

aumento do número de doentes tratados com NOAC neste perı́odo. Por outro lado, a doença cardio-

vascular em questão está associada a um aumento do número de episódios de AVC, como seria de

esperar.

Apesar disso, importa ainda referir que os quatro melhores modelos identificados e analisados em

cada subsecção deste capı́tulo apontam na mesma direção, isto é, indicam que a terapêutica com

fármacos anticoagulantes está associada a uma redução do número e da taxa de episódios de AVC

ocorridos em doentes com fibrilhação auricular, em Portugal.
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Capı́tulo 5

Conclusões

O presente trabalho de investigação, sugerido pelo CEMBE, surgiu da necessidade de perceber

qual o impacto da anticoagulação oral na ocorrência de acidentes vasculares cerebrais em doentes

com fibrilhação auricular, em Portugal continental. Está comprovado cientificamente que a terapêutica

com anticoagulantes orais é altamente eficaz na prevenção do acidente vascular cerebral em adultos

com fibrilhação auricular. No entanto, apesar de existirem estudos observacionais sobre a relação entre

a variação da frequência de AVC em doentes com fibrilhação auricular e o consumo de fármacos anti-

coagulantes, as conclusões descritas nessas publicações variam. Em Portugal, o efeito do aumento do

consumo de anticoagulantes orais e o seu impacto na ocorrência de acidentes vasculares cerebrais em

pacientes com fibrilhação auricular permanece, contudo, incerto. Deste modo, a necessidade de estu-

dar esta relação urge, uma vez que a sociedade portuguesa está cada vez mais envelhecida e, como

tal, conduz a um aumento da prevalência de doenças cardiovasculares, nomeadamente, da fibrilhação

auricular e, consequentemente, do risco de eventos tromboembólicos. O objetivo desta dissertação

consiste assim na construção de um modelo que descreva o impacto da terapêutica com anticoagulan-

tes orais na ocorrência de acidentes vasculares cerebrais em pacientes com fibrilhação auricular, em

Portugal continental. A criação deste modelo visa assim ilustrar o panorama nacional sobre o modo

como o consumo de fármacos anticoagulantes se relaciona com a ocorrência de acidentes vasculares

cerebrais em doentes com a referida arritmia permitindo, desta forma, fundamentar e suportar decisões

de saúde no âmbito cardiovascular. A existência deste modelo desperta também para a constante

necessidade de identificação e gestão da terapêutica utilizada no controlo da fibrilhação auricular, de

forma a prevenir as complicações associadas a esta condição médica.

Para a realização deste estudo começou-se por recolher informação relativa ao número de episódios

de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular, nos hospitais do SNS, entre Janeiro de 2012 e

Dezembro de 2018. Simultaneamente, foi calculada a taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes

com a referida arritmia. Procedeu-se também a uma seleção e extração dos indicadores clı́nicos e

demográficos considerados relevantes para explicar o número de episódios de AVC, bem como, a taxa

de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular. A seleção destes indicadores

teve como base o estudo realizado por Cowan et al. (2018). Adicionalmente, foram recolhidos os dados

70



respeitantes às estatı́sticas nacionais do número de embalagens vendidas de anticoagulantes orais.

No entanto, de modo a atingir o objetivo proposto, houve a necessidade de transformar o número de

embalagens vendidas de fármacos anticoagulantes numa estimativa do número de doentes tratados

com os mesmos.

Em seguida, foi efetuada uma análise descritiva dos dados extraı́dos a fim de compreender a

informação contida nos mesmos.

Antes de se prosseguir para o processo de modelação, é necessário que tanto a série da variável

resposta, aquela que se pretende modelar, como o conjunto de séries das variáveis explicativas tenham

a mesma frequência. Uma vez que existem observações mensais e observações anuais, optou-se por

repetir para todos os meses de um determinado ano, as estimativas anuais para esse mesmo ano.

Deste modo, os modelos que foram desenvolvidos são de granularidade mensal.

Por fim, reunidas as condições necessárias para proceder à modelação, foram criados alguns mo-

delos de regressão linear com erros SARIMA suscetı́veis de representar o número de episódios de

AVC e a taxa de episódios de AVC ocorridos em doentes com fibrilhação auricular, respetivamente. No

entanto, na perspetiva dos clı́nicos, o modelo que utiliza como variável resposta, o número de episódios

de AVC ocorridos em adultos com FA, é mais relevante para o estudo, uma vez que é importante não

só perceber o efeito da anticoagulação oral na ocorrência de AVC em doentes com fibrilhação auri-

cular, como também é fundamental perceber qual o impacto desta arritmia cardı́aca na ocorrência de

acidentes vasculares cerebrais.

Apesar de existirem dois modelos bastante satisfatórios para descrever o número de episódios de

AVC ocorridos em adultos com FA (Modelos 2 constantes das Subsecções 4.2.1 e 4.2.2) resolveu-se

escolher o Modelo 2 da Subsecção 4.2.2, dado pela equação (5.1), como o melhor modelo para descre-

ver o impacto do consumo de anticoagulantes orais na ocorrência de AVC em doentes com fibrilhação

auricular, em Portugal continental. A escolha deste modelo em detrimento do modelo selecionado da

Subsecção 4.2.1 deve-se a uma questão de interpretação. Segundo a opinião dos clı́nicos, o modelo

dado pela equação (5.1) apresenta uma interpretação mais clara e objetiva do problema.

Relembre-se, uma vez mais, que a equação do modelo final ajustado é dada por,

Êavc,t = −0.1376X1,t − 0.0036X2,t + 1.2137X3,t + N̂t−12 + ε̂t − 0.5169 ε̂t−12 (5.1)

onde Eavc,t = log (epiavc)t, X1,t = log (doentesaco)t, X2,t = log (doentesaco)t × (periodo2016−2018)t e

X3,t = log (doentesfa)t.

Este modelo mostra que se o número de doentes tratados com anticoagulantes orais aumentar

1% entre Janeiro de 2012 e Dezembro de 2015, ou seja, quando periodo2016−2018 = 0, então espera-

se que o número de episódios de AVC que ocorrem em doentes com fibrilhação auricular decresça

0.1376%. Por outro lado, se o número de doentes tratados com anticoagulantes orais aumentar 1%

entre Janeiro de 2016 e Dezembro de 2018, ou seja, quando periodo2016−2018 = 1, então espera-se que
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o número de episódios de AVC que ocorrem em doentes com fibrilhação auricular decresça 0.1412%.

Além disso, importa ainda referir que, a partir de 2016, o número de doentes tratados com NOAC

aumentou consideravelmente, o que contribuiu para uma redução significativa do número de episódios

de AVC registados em doentes com a referida arritmia. Desta forma, prevê-se uma diminuição de cerca

de 4.2% dos eventos de AVC ocorridos em doentes com FA entre 2016 e 2018, devido ao aumento do

consumo de NOAC neste perı́odo.

Assim, o modelo dado pela equação (5.1) foi definido como o modelo final para estimar o impacto da

anticoagulação oral na ocorrência de AVC em adultos com fibrilhação auricular, em Portugal continental.

5.1 Conquistas

O modelo construı́do (5.1) é bastante satisfatório, uma vez que os valores atingidos pelo AICc,

EPAM e R2
a (ver Tabela 4.8) revelam um modelo bem ajustado aos dados. O modelo estimado indica

que o aumento do consumo de fármacos anticoagulantes entre 2012 e 2018, em Portugal continental,

está associado a um decréscimo do número de episódios de AVC ocorridos em adultos com fibrilhação

auricular. Constata-se assim que os resultados obtidos pelo modelo final corroboram os resultados

alcançados em ensaios clı́nicos anteriores, ou seja, com recurso a dados reais foi possı́vel demonstrar

que, de facto, a anticoagulação oral é uma medicação eficaz na prevenção do acidente vascular cerebral

associado à fibrilhação auricular. A criação deste modelo permite fundamentar e suportar estratégias

de saúde no âmbito cardiovascular.

5.2 Limitações do Estudo

Apesar do sucesso na obtenção de um modelo com um bom ajuste e fácil interpretação capaz de

descrever o efeito da terapêutica anticoagulante na ocorrência de AVC em adultos com fibrilhação

auricular, são reconhecidas as limitações existentes neste estudo. Uma das limitações a apontar

foi a utilização de observações agregadas devido à impossibilidade de aceder diretamente ao pro-

cesso clı́nico de cada paciente. Esta agregação pode conduzir a uma possı́vel ’falácia ecológica’ na

interpretação dos resultados, uma vez que é incorreto presumir que os resultados alcançados possam

ser aplicados a cada paciente.

Outra limitação a considerar neste estudo foi a utilização de duas fontes de dados distintas, nome-

adamente, a BDMH e uma fonte de dados com as estatı́sticas nacionais de vendas de embalagens de

anticoagulantes orais, uma vez que não foi possı́vel a obtenção dos dados a partir de um único sistema

de informação.

A utilização de uma estimativa para o número de doentes tratados com anticoagulantes orais cons-

titui também uma limitação. Como mencionado na Secção 3.2, esta estimativa foi calculada a partir

das estatı́sticas nacionais do número de embalagens vendidas de fármacos anticoagulantes. Apesar
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disso, supõe-se que a grande maioria destes doentes encontra-se a fazer hipocoagulação oral devido

à fibrilhação auricular, uma vez que é considerada a principal indicação terapêutica para o uso de

fármacos anticoagulantes. Neste caso, o uso de anticoagulantes orais é geralmente de carácter per-

manente, ao passo que a utilização de anticoagulantes para prevenção ou tratamento de outro tipo de

patologias é, maioritariamente, de carácter provisório.

5.3 Trabalho Futuro

Com o avançar dos sistemas de informação, seria interessante replicar este estudo, uma vez que

com sistemas de informação mais avançados e bases de dados mais completas e atualizadas, os dados

seriam extraı́dos diretamente da ficha clı́nica de cada paciente. Desta forma, deixaria de ser necessário

recorrer a dados agregados.

Assim, as estimativas do impacto da anticoagulação oral na ocorrência de AVC em adultos com

fibrilhação auricular seriam mais exatas, permitindo fundamentar e implementar, com maior segurança,

decisões de saúde no âmbito cardiovascular.
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Continental (2000-2007). Faculdade de Farmácia da Universidade de Lisboa, 2010.
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