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RESUMO

Com o aumento de fatores de risco para comportamentos suicidas como
ansiedade e depressdo devido a pandemia da COVID-19. Este trabalho
apresenta uma andlise descritiva e temporal sobre o niumero de suicidios no
Brasil durante os periodos de 1996 a 2020 e avalia quais foram os efeitos da
pandemia sobre este tema a partir da construcdo de modelos ARIMA e de
suavizacgao exponencial. Tal questionamento coloca em evidéncia também qual
a eficiéncia de acbes para o combate e prevencdo de suicidios como a
campanha Setembro Amarelo. Conclui-se que n&o existem evidéncias de que tal
doenca tenha aumentado ou diminuido os niumeros de mortes autoprovocadas
no Brasil, tal qual, ndo existem evidéncias da eficacia da Campanha Setembro

amarelo.

Palavras-chave: séries temporais; suicidios; ARIMA; suaviza¢do exponencial



ABSTRACT

With the increase in risk factors for suicidal behaviors such as anxiety and
depression due to the COVID-19 pandemic. This paper presents a descriptive
and temporal analysis of the number of suicides in Brazil during the periods from
1996 to 2020 and evaluates the effects of the pandemic on this theme through
the construction of ARIMA models and exponential smoothing. Such questioning
also highlights the efficiency of actions to combat and prevent suicides, such as
the Yellow September campaign. We conclude that there is no evidence that this
disease has increased or decreased the number of self-caused deaths in Brazil,
just as there is no evidence of the effectiveness of the Yellow September

campaign.

Keywords: time series; suicides; ARIMA; exponential smoothing
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1. INTRODUCAO

Segundo a OMS (OMS,2018) mais de 800 mil pessoas no mundo morrem de
suicidio todos os anos. Além disso, no Brasil (Ministério da Saude, 2021) o suicidio foi
a quarta maior causa de morte entre adultos jovens do sexo masculino de 20 a 39
anos. Entre os periodos de 2007 a 2016 foram registrados 106 mil ébitos, com uma
taxa de 5,3/100 mil habitantes.

Ainda segundo a OMS, o Brasil € o campeao mundial em casos de transtornos
de ansiedade e ocupa a quinta colocag&o no ranking mundial em casos de depresséo,
sendo essas duas doencas fortes candidatas a evoluir e gerar casos de

comportamento suicida. (2017)

Além das vidas perdidas o suicidio também tem impacto direto e indireto nas
vidas de outras pessoas que se relacionam de alguma forma com esse individuo
através de nucleos como familia e trabalho por exemplo, estima-se que a cada suicidio
realizado, pelo menos seis pessoas sofrem algum impacto negativo. (BOTEGA, 2014;
MINAYO; MENEGHEL; CAVALCANTE, 2012).

Temas relacionados a saude mental merecem ainda mais atencao atualmente,
tendo em vista que desde janeiro de 2020 o mundo vive uma pandemia. Pesquisas
apontam que o coronavirus esté potencializando sentimentos de angustia, ansiedade

e depressao, principalmente em profissionais de saude. (OMS, 2022).

O COVID-19 ampliou diversos fatores de risco ligados ao suicidio como
isolamento em decorréncia do distanciamento social, desemprego, crises econémicas
e diversos traumas. Pesquisas realizados no Chile, Brasil, Peru e Canada apontam
gue apos 18 meses de pandemia 50% das pessoas que participaram relataram que

sua saude mental havia piorado. (OMS, 2021)

Nessa perspectiva, diante dos impactos negativos que os suicidios causam

para a sociedade, o presente trabalho visa elencar quais as aplicacdes de séries
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temporais para analise de 0Obitos por suicidios no Brasil entre os periodos de 1996 até
2020.

Portanto, indaga-se: Quais os impactos da pandemia da COVID-19 na
distribuicdo dos suicidios no Brasil? Entdo, o objetivo geral da presente pesquisa &
aplicar séries temporais para analise de suicidios no Brasil, entre os periodos de 1996
até 2020.

Para tanto, foram definidos os seguintes objetivos especificos: Identificar as
principais caracteristicas dos individuos que cometeram suicidios; identificar padrées
temporais a partir dos componentes de tendéncia, sazonalidade e ciclo; Desenvolver
modelos de previsdo a partir do método de suavizacdo exponencial e ARIMA;
selecionar o melhor modelo de previséo a partir das métricas AIC e RMSE; esclarecer
se 0 COVID-19 trouxe impactos nos numeros de oObitos por suicidios no Brasil no ano
de 2020; Investigar a eficacia da campanha Setembro Amarelo no combate dos

suicidios; Sugerir o melhor més para a campanha.

Partisse da hip6tese de que existem diversas contribuicdes de séries temporais
para o tema estudado, tendo em vista que os dados histéricos disponiveis permitem
avaliar tendéncias, sazonalidades e determinar se houve um aumento no nimero de

Obitos por suicidio devido a pandemia.

Assim, realiza-se uma pesquisa de finalidade béasica estratégica, com objetivo
descritivo, sob o método hipotético-dedutivo, por meio de uma abordagem quantitativa

a respeito do tema de séries temporais e suicidios.

No quarto capitulo, subtépico 4.1 realiza-se uma analise descritiva com objetivo

de determinar a taxa de suicidios anual e mensal no Brasil.

No quarto capitulo, subtopico 4.2, realiza-se uma analise exploratéria com foco
em entender quais os perfis dos individuos que cometem suicidio, bem como sua

idade, sexo, estado civil e as principais causas de 6Obito.

No quarto capitulo, subtopico 4.3, realiza-se uma analise temporal da série
histérica disponibilizada pelo SUS, indicando seus componentes de tendéncia e
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sazonalidade. Bem como esclarecer quais meses possuem 0S maiores e menores

numero de 6bitos.

No quarto capitulo, subtépico 4.4, utiliza-se a métrica do erro quadratico médio
e o critério de Akaike para encontrar o melhor modelo entre o0 método ARIMA e de

suavizacgao exponencial com objetivo de prever os nimeros de 6bitos por suicidio.

No quarto capitulo, subtopicos 4.5 e 4.6 aplica-se o modelo de série temporal
encontrado com a finalidade de avaliar se a pandemia do COVID-19 elevou o numero
de suicidios no Brasil em 2020 e quais os impactos da campanha Setembro amarelo

para combate de acdes suicidas.

Ao final, conclui-se que os objetivos sdo atendidos e a hip6tese levantada é
aceita, indicando que que nao houve aumento no numero de suicidios em 2020,

mesmo com a ocorréncia da pandemia.

1.1 JUSTIFICATIVA

Com a pandemia do COVID-19 tonou-se mais frequente temas relacionados a
saude mental e abriu-se diversos discursdes sobre seus impactos no numero de
suicidio no Brasil e no mundo. Somado a isso 0 pais vive uma crise econémica e
politica que traz diversas incertezas gerando gatilhos como ansiedade e depressao
gue podem aumentar as ocorréncias de lesdes autoprovocadas voluntariamente com

morte.

O estudo dos dados historicos de suicidios do Brasil por meio de séries
temporais permite mensurar os impactos de eventos, como crises e pandemias, além
de encontrar padrées de comportamento suicida, tendéncias, sazonalidades e a
criacao de modelos de previsao que podem auxiliar no processo de tomada de decisao
de 6rgdos governamentais de saude e a criagdo de novas politicas publicas. Desta
forma, se justifica o desenvolvimento de um estudo de séries temporais dos dados

histéricos de suicidios do Brasil.



12

1.2 OBJETIVO GERAL

e Avaliar a evolugéo e o impacto da Pandemia da COVID-19 na distribuicdo dos
suicidios no Brasil considerando a série historia entre os anos de 1996 a 2020.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Identificar as principais caracteristicas dos individuos que cometeram suicidios

no Brasil.

o ldentificar padrbées temporais a partir dos componentes de tendéncia,
sazonalidade e ciclo.

o Desenvolver modelos de previsdo a partir do método de suavizagcdo

exponencial e ARIMA gue possa prever o numero de mortes por suicidio no

Brasil.

« Selecionar o melhor modelo de previséo a partir das métricas AIC e RMSE.

o Esclarecer se 0 COVID-19 trouxe impactos nos numeros de 0Obitos por suicidios
no ano de 2020.

« Investigar a eficacia da campanha Setembro amarelo no combate dos suicidios
no Brasil.

e Sugerir o melhor més para a campanha Setembro Amarelo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 SERIES TEMPORAIS

Segundo Guijarati (2008, p45), uma série temporal € um conjunto de
observagdes de valores que uma varidvel assume em diferentes momentos do tempo.
Esses dados podem ser coletados a intervalos regulares, como diariamente (pregos
das ac0es, relatorios meteoroldgicos), semanalmente (informacdes sobre oferta de
moeda), mensalmente (taxa de desemprego, indice de precos ao consumidor [IPC]),
trimestralmente (PIB), anualmente (orcamento do governo), quinquenalmente, isto €,
a cada cinco anos (censo industrial dos Estados Unidos), ou decenalmente (censo
demografico).

As séries temporais sdo utilizadas com diversos propositos, Morettin e Toloi
(2006, p24) destacam 0s seguintes objetivos:

a. Investigar o mecanismo gerador da série temporal;

b. Fazer previsdes de valores futuros da série;

c. Descrever apenas o comportamento da série através de gréaficos e
verificando a existéncia de tendéncia, ciclos e variagdes sazonais;

d. Procurar periodicidades relevantes nos dados.

Em relacdo as suas caracteristicas, uma série pode ser definida como a soma
de trés componentes nao-observaveis: Tendéncia, sazonalidade e erro. Para uma

série {Zt, t=1,...,N} pode-se apresenta-la como:(Moretti e Toloi,2006,p.46)

Zt =Tt + St + at (1)

Onde,

T = Tendéncia

S = Sazonalidade

a = Erro

Para HYNDMAN, esses componentes podem ser definidos da seguinte forma
(2021):
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e Tendéncia: “Existe uma tendéncia quando ha um aumento ou diminuigao
de longo prazo nos dados”

e Sazonalidade: “Ocorre quando uma série temporal € afetada por fatores
sazonais, como a época do ano ou o dia da semana. A sazonalidade &
sempre de frequéncia fixa e conhecida.”

e Erro: Componente aleatério que resta ao retirar a Sazonalidade e a

tendéncia.

Segundo Bueno (2008, p7) uma série temporal pode ser classificada como
estacionaria ou ndo estacionaria. A estacionariedade implica um comportamento

aleatorio ao longo do tempo sob as seguintes condicoes:

Média:E(Y,) = (2)
Variancia:var(Y;) = E(Y, — u)? = o2 (3)
Covariancia: (V) = E[(Y; — 1) Yesr — W] (4)

A figura 1 apresenta a variagcdo diaria no preco de fechamento das a¢fes do
google, a mesma € um exemplo de uma série estacionaria pois todas as condicdes
apresentadas anteriormente de média constante e variancia igual a zero foram

satisfeitas.

Figura 1 — Precos diarios das ac¢des do Google entre 2014 a 2018

SUS

Data

Fonte: HYNDMAN (2021)
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Morettin e Toloi (2006, p.5) destaca que

Uma das suposi¢Bes mais frequentes que se faz a respeito de uma
série temporal é a de que ela é estacionaria, ou seja, ela se desenvolve no
tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante, refletindo alguma
forma de equilibrio.

Para muitos modelos de séries temporais é necessario que 0 mesmo seja
estacionario ou que os dados sejam transformados utilizando processos de
diferenciacdo, um exemplo de modelo muito utilizado sob as condi¢cGes informadas
acima sao os da classe ARIMA.

Uma série temporal pode ser classificada como ndo estacionéria quando suas
propriedades estatisticas dependem da janela de tempo em que a mesma é
observada. (HYNDMAN, 2021)

A figura 2 apresenta dados sobre as exportacdes de bens e servicos da Argélia
durante o periodo de 1960 e 2017, a mesma é uma série ndo estacionaria pois sua

meédia ndo é constante ao longo do tempo.

Figura 1 - Exportacdes de Bens e Servicos da Argélia

% de GPD

Anos

Fonte: HYNDMAN (2008)

2.2 MODELOS DE SERIES TEMPORAIS
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Os modelos de séries temporais tém como objetivo diferenciar padroes de
comportamento de qualquer ruido que possa estar presente nas observacdes
passadas, com isso, utilizar os padrfes encontrados nos dados historicos para prever
valores futuros. (MORETTIN e TOLOI, 2006)

Segundo Pellegrini e Fogliatto (2001) as técnicas de previsdo variam
consideravelmente, onde cada uma delas foi desenvolvido com um propdsito, grau de
precisdo e custo de utilizacdo distintos. A escolha do melhor modelo dependera de
como as previsdes futuras podem ser explicadas através de seus componentes
(sazonalidade, tendéncia, entre outros), da agregacdo temporal dos dados e o
intervalo de previsdes escolhida.

Para Morettin (2006) os modelos de séries temporais podem ser divididos em
dois grandes grupos:

e Modelos paramétricos: Nestes modelos o numero de parametros é finito e a
analise é feita no dominio do tempo. Como exemplo de métodos podemos citar:
regressao linear, ARMA, ARIMA, modelos ndo-lineares;

e Modelos ndo-paramétricos: Envolvem um ndmero infinito de pardmetros, muito
utilizado para aprendizado de maquina. Alguns dos principais modelos sdo a

funcdo de auto covariancia e sua transformada de Fourier.

2.2.1 Médias Modveis

O método de médias méveis € um modelo que utiliza da média aritmética das
observacbes anteriores da série temporal com objetivo de prever seu préximo valor.
(GONCALVES, 2018)

Recebe o nome de média movel, porque as observacbes mais antigas vao
saindo da média aritmética a medida que novos valores sdo adicionados a série. Para
uma seérie Z(t) com r observacdes anteriores o valor Z(t+1) € definido pela seguinte
equacao (MORETTIN e TOLOI 2006):

It Ze g+ Ze o+t Zirpg (5)
r

Zipy =
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A vantagem de se utilizar este método é que por ser uma técnica extremamente
simples € necessario um baixo esforco computacional e necessitam de poucos dados
histéricos. (MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT, & HYNDMAN, 1998).

Para Lemos, seu uso é recomendado para previsdes de curto prazo e tem como
desvantagem néo lidar bem com séries que possuam a presenca de tendéncia e
sazonalidade. (2006).

2.2.2 Suavizacao Exponencial Simples

E considerado o método mais simples entre as suaviza¢des exponenciais, este
modelo calcula os valores futuros da série utilizando uma média ponderada onde os
pesos diminuem exponencialmente a medida que as observacdes ficam mais antigas.
(HYNDMAN, 2008)

Ainda segundo Hyndman, este método € muito utilizado para dados sem
tendéncia clara ou sazonalidade. Para calcular o valor futuro de uma série, o pode ser

definido pela equacéao 6: (2008)

Jror = ay, + a(l— @)y + a(l— a)? yep + .., (6)
T

Onde,
e «: constante de suavizacdo (0 < a< 1);
e ¥..41: previsdo para o periodo (t+1);

e y,: valor da série relativa ao periodo t;

A principal vantagem da suavizacdo exponencial simples é sua grande
flexibilidade por permitir que a constante de suavizacédo seja modificada sempre que
o padrdo dos dados da série mudar. Além disso, possui uma boa aderéncia para
processos preditivos onde se tem grandes quantidades de dados. (LEMOS, 2006).

Como principal desvantagem, destaca-se a dificuldade em encontrar um valor
otimo para a constante de suavizacdo. (GONCALVEZ, 2008; MORETTIN;
TOLOI,2006)
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2.2.3 Suavizagao Exponencial Linear de Holt (SEH)

Este método permite a previsdo de dados com tendéncia, mas sem
sazonalidade. Além da constante de suavizacdo exponencial que é utilizada no
meétodo anterior foi feito um acréscimo de uma outra constante, chamada de 3, com
objetivo de modelar a tendéncia da série temporal. (KOENING, 2014).

Para sua utilizacdo, além da equacdo de previsdo sdo necessarias duas
equacdes de suavizagado, uma para o nivel e outra para a tendéncia que tem o objetivo
respectivamente de calcular onde a série esta em um determinado periodo e o quanto
a mesma vai crescer.

Holt (1957) propdes as seguintes Equacfes para determinar respectivamente

os valores da previsao, e dos coeficientes de nivel e tendéncia da série.

Equagdo de previsao : Je+n = l; + hb; (7)
t
Equacgao de nivel: l, = ay, + (1 — a)(li—1 + b_1) (8)
Equacgao de tendéncia: by = L+ (l; —l;_1) + (1 — B)bs_4 (9)
Onde,

e a: constante de suavizacao (0 < a< 1);
e y,: valor da série relativa ao periodo t;
e [,: nivel da série no tempot

e b, tendéncia da série no periodo t

e [: constante de amortizacdo de tendéncia (0 <pB <1)

Para Morettin e Toloi (2006), o método compartilha da mesma dificuldade
encontrada no modelo de suavizagdo exponencial simples, determinar os valores
otimos para as constantes a (coeficiente de amortizagdo de nivel) e B (constante de

amortizacdo de tendéncia)
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2.2.4 Suavizagao exponencial de Holt-Winters

Com objetivo de capturar ndo sé a tendéncia, mas também a sazonalidade, foi
desenvolvido um método que utiliza trés equacdes de suavizacdo (uma para o nivel
[;, uma para a tendéncia b;, € um para o componente sazonal s;. (HYNDMAN, 2008).

Segundo Gongalves, o método de suavizacdo exponencial de Holt-Winters se
divide em dois modelos que dependera do padrdo sazonal da série estudada (2008):

1) Método multiplicativo: E utilizado quando a variagdo sazonal aumenta ou
diminui a medida que o periodo analisado se altera. Para Winters, as equacdes

que definem esse método séo:

Jeen = (I + hbt)5t+h—m(k+1) (10)
t
L= as =t (1= @)l + ) (1)
t—-m
YVt (12)

=y 4 (1- P)S.-
y(lt—1+ be_1) ( V)Se-m

Onde:
e q,B e ysao constantes de suavizacao
e S é aduracao do periodo sazonal

*  J+n)/e € 0 valor previsto para o periodo t+h

2) Método aditivo: E utilizado quando a variagdo sazonal continua padr&o ao longo

do tempo na série estudada. E definido pelas seguintes equagdes:

9@ = (lt + hbt)5t+h—m(k+1) (13)
t



20

ly = aye — Se-m) + (1 — @) (L1 (14)
+ bi_1)

b= p*U—1li—1)+ (1 — B)b_4 (15)

Se=vWe— lg-a+ b))+ (1 (16)
- V)St—m

Onde:
e 0,B,y e sdo constantes de suavizagéo
e S é aduracao do periodo sazonal

® ¥ +n/c €0 valor previsto para o periodo t+h

2.2.5 Modelos ARIMA

Os modelos da familia ARIMA foram desenvolvidos por Box e Jenkins e tem o
intuito de utilizar modelos autorregressivos e de médias moveis para ajustar e prever
séries temporais que podem ser estacionarias (ARIMA) ou com presenca de
sazonalidade (SARIMA). (Box e Jenkins, 1994).

Segundo Bueno, a metodologia desenvolvida por Box e Jenkins para modelar
uma série temporal possuem 0s seguintes passos: (2012)

1. Confirmar se a série estudada € considerada estacionaria, caso ndo seja, deve-
se diferencia-la antes de passar para a préxima etapa.

2. ldentificar a classe geral do Modelo (AR, MA, ARMA, ARIMA ou SARIMA).

3. Estimar o modelo, para isso devera ser analisado as func¢des de autocorrelacéao
(FAC) e autocorrelagao parcial (FACP). As duas funcgdes ajudaram a encontrar
as ordens p e q do modelo.

4. Diagnosticar se os residuos gerados satisfazem a hipdtese de ser um ruido
branco. Se a hipotese néo for rejeitada, pode-se seguir para a proxima etapa,

para isso as funcdes de autocorrelacéo e autocorrelacdo parcial dos residuos
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estimados ndo devem conter memoaria. Caso a hipétese seja rejeitada, sera
necessario voltar para a primeira etapa.

5. Prever os valores futuros da série estudada e definir seus niveis de confianca.
Para encontrar o desempenho das previsdes feitas, pode-se utilizar as métricas

do erro quadratico médio (MSPE) e do erro absoluto médio (MAPE).

2.2.5.1 Modelos autorregressivos (AR) e de média moveis (MA)

Em um modelo autorregressivo as previsdes sdo feitas a partir de uma
combinacdao linear dos valores passados da série estudada. Assim, para um modelo
AR de ordem p pode ser escrito como (HYNDMAN,2008):

Yy =c + Qlyt—l + szt_z + -+ prt_p + &t (17)

Onde,
e C:constante da equacao;

e 0, :paramento autorregressivo;
e & :ruido branco.

Ainda segundo Hyndman para um modelo de médias moveis (MA) as previsdes
sao feitas a partir de uma média movel ponderada dos ultimos erros da previsdo em
relacdo aos valores reais da série estudada. Um modelo pode ser descrito pela
equacao 18: (2008)

Ye = c+ & + Pr&eq + o+ PgEig (18)

Onde,
e C:constante da equacao;

e (. :paramento de médias moveis;
e & :ruido branco.
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2.2.5.2 Modelos ARIMA e SARIMA

O modelo ARIMA é a combinacdo dos modelos de média movel, diferenciacédo
e autorregressdo. Para a modelagem de uma série temporal pode-se utilizar tanto os
trés componentes quanto um subconjunto destes. Seu modelo pode ser descrito pela
equacao 19: (HYNDMAN; 2008, FAVA; 2000).

y’t:C-|—(I)1y't—1+"'+(|)pY't—p+91€t—1+"‘ (19)
+ Oqet—q + €t

Onde,
e p: Ordem da parte autorregressiva,
e d: grau de primeira diferenciagéo envolvido;
e (= Ordem da parte da média movel;

e y't: Série temporal diferenciada.

O modelo SARIMA é a adicdo de termos sazonais no modelo ARIMA que foi
apresentado anteriormente. Para Hyndman os componentes sazonais do modelo sé&o
semelhantes a ndo sazonal, mas envolvem retrocessos do periodo sazonal e pode
ser definido pela equacao 20, onde os termos sazonais sdo multiplicados pelos termos

Nnao sazonais:

(1— $1B) (1 — ®1B4)(1 — B)(1 — B4)yt (20)
= (1 + 01B) (1 + ©1B4)et.

2.2.5.3 Cenarios Temporais

Os modelos da familia ARIMA possuem um importante papel para analisar os
impactos de politicas publicas no Brasil, destaca-se a pesquisa feita por Nepomuceno
et al. (2017) que avaliou a eficacia da lei estadual brasileira 13.748 de abril de 2019,
gue proibia a venda de bebidas alcodlicas nos estadios de futebol de Pernambuco.

Tal pesquisa concluiu que a venda de bebidas exerce pouca influéncia sobre o
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comportamento violento dos torcedores a partir da analise de 1363 ocorréncias em
estadios durante os periodos de fevereiro de 2009 a dezembro de 2015.

Os resultados deste trabalho foram utilizados como suporte para extinguir em
janeiro de 2016 esta lei, sendo este um exemplo pratico de como o estudo de séries

temporais podem ser aplicados no auxilio de politicas publicas.

2.3 APLICACOES DE SERIES TEMPORAIS EM PESQUISAS SOBRE SUICIDIOS

O estudo de séries temporais no contexto de doencas e saude publica € bem
difundido, principalmente para analise de doencas cronicas e previsdo da sua
mortalidade. Pode-se destacar por exemplo, o estudo de (RAZZAQUE; BISHAI, 2018)
gue buscou avaliar os efeitos dos extremos de temperatura na mortalidade infantil em
Bangladesh utilizando séries temporais, ou ainda, o estudo feito por (OLUKANMI,
NELWAMONDO; NWULU, 2021) que utilizou o modelo ARIMA para modelar dados
de pesquisa no google com objetivo de prever doencas semelhante a gripe na Africa
do sul.

Quando o tema € suicidios, existem diversas aplicacdes para a utilizacdo de
séries temporais, vale ressaltar a pesquisa feita por (YOONHEE K. HO K.; DONG-SIK
K., 2010) que identificou uma associacédo entre a temperatura ambiental diaria e a
mortalidade por suicidios na Coréia do Sul utilizando dados de 2001 a 2005 coletados
do escritorio nacional de estatistica da Coréia (KNSO) e dados de 64 estacbes
meteoroldgicas do pais, para isso foi utilizado o método GAM para modelar a série
temporal. O estudo identificou uma correlacdo positiva onde a cada 1 °C de aumento
médio diario na temperatura ocorreu um aumento de 1.4% no numero de suicidios.

Outro uso bem difundido sdo os impactos de crises econdmicas no humero de
Obitos por suicidio, destaca-se a pesquisa desenvolvida por (BRANAS et al.,2015) que
avaliou utilizando o método ARIMA o impacto dos eventos de austeridade econdmica
e prosperidade no numero de suicidios na Grécia nos periodos de 1983 a 2012. O
estudo identificou um aumento de 35% no namero de ébitos por suicidio a partir de
junho de 2011, assim que novas medidas mais rigorosas foram sancionadas para
conter a crise econdmica que assolava o pais.

Modelos de séries temporais podem ser utilizados ndo sé para previsdes da

taxa de mortalidade autoprovocada, mas para encontrar padrdes nos dados histéricos.
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O trabalhou feito por (ROSTAMI et al., 2019) identificou a partir de um modelo de
suavizacao exponencial um padrdo na sazonalidade no numero de suicidios no Oeste
do Ird, onde foi identificado picos de mortalidade nos meses de agosto entre os
periodos de 2006 a 2013.

2.3.1 Aplicacbes de séries temporais em pesquisas de suicidio no Brasil.

No Brasil encontram-se pesquisas sobre o tema tanto para descrever aspectos
sociodemogréficos como para avaliar tendéncias de aumento ou diminuicdo dos
ndmeros de mortalidade.

A pesquisa feita por (ARRUDA et al., 2021) analisou a partir de séries temporais
(método de regressao de Prais-Winsten) a mortalidade por suicidio em adultos jovens
brasileiros entre os anos de 1997 e 2019. O trabalho identificou uma tendéncia de
crescimento tanto para o sexo masculino (VPA: 1; IC95%) quanto para o sexo feminino
(VPA: 1,45, IC95%).

Vale destacar também, o trabalho feito por (ROSA et al., 2017) que utilizou
regressGes polinomiais para avaliar os impactos das politicas publicas de saude
mental no estado do Para que veio reestruturando desde o ano de 2001 as redes de
atendimento a saude mental como os CAPS e APS. Para realizacdo do estudo foram
utilizados dados de mortalidade entre 1996 a 2012 e identificaram uma diminuicéo de
0,16 ao ano na taxa de suicidio do estado.

Ja (OLIVEIRA et al., 2020) questionou os impactos no numero de suicidios
apos o lancamento da campanha Setembro Amarelo (CSA) feita pelo ministério da
saude. O trabalho identificou um aumento na taxa de suicidios de 66% entre os
periodos de 2013 a 2017, onde o programa CSA foi iniciado no ano de 2015, a partir
de um estudo descritivo de séries temporais.

Utilizando o método de suavizacao exponencial, destaca-se o trabalho de (SILVA A.V
et al.,2021) que fez uma andlise epidemiolégica acerca do suicidio na regido
metropolitana de Maceid, ao longo dos ultimos 20 anos (2000 até 2019). Como
resultados, chegou-se que do total de suicidios, 77% eram do género masculino e que
os dados coletados do sistema de informacédo de mortalidade (SIM) apresentavam
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uma tendéncia de crescimento médio da mortalidade de 2,2 por 100.000 habitantes
ao ano.

Uma pesquisa descritiva de séries temporais desenvolvida por (GALVAO et al.
2017) em Pernambuco (1997 a 2010) identificou uma taxa de 71,5 suicidios a cada
100 mil habitantes, onde desses, houve um predominio de homens, adultos (25 a 39

anos), pardos, solteiros e com baixa escolaridade.

2.3.2 AplicacOes de séries temporais em pesquisas analisando o impacto do

COVID no numero de suicidios.

Algumas pesquisas tentam avaliar o impacto do COVID-19 no numero de
suicidios, vale destacar o trabalho desenvolvido pela Secretaria de planejamento
(2020) do estado da Bahia que constatou uma diminuicdo da taxa de mortalidade por
suicidio no Brasil teve uma reducdo de 5.7% em comparag¢do ao ano de 2019. Foi
utilizado uma abordagem descritiva de séries temporais comparando as médias e
variagdes ano a ano, utilizando como insumo dados da superintendéncia e protecéo
e Vigilancia nos periodos de 2010 a 2020.

Pesquisa com objetivo semelhante foi feito por (PIRKIS et al., 2021) que avaliou
0 impacto da pandemia no numero de mortes autoprovocadas em 21 paises entre 1°
de setembro de 2020 e 1° de novembro de 2020 a partir de dados coletados em
diversas fontes como ministério da saude, agéncias policias entre outras. Como
resultado, para os paises de renda alta e média, os numeros de suicidio
permaneceram praticamente inalterados ou diminuiram, no caso do Brasil, durante a
fase inicial de contagio ndo houve nenhuma evidéncia de aumento ou diminui¢cdo por
conta da pandemia.

Diversos paises tentaram encontrar alguma correlagdo entre o numero de
suicidios e a pandemia de COVID-19, um trabalho desenvolvido em Queensland
(Australia) (LESKE et al., 2021) avaliou os impactos da COVID em mortes
autoprovocadas através de um modelo de serie temporal interrompida em um
comparativo entre o periodo anterior a pandemia (2015 — 2019) e durante a mesma
(2020), chegou-se a conclusao de que nao existem evidéncias de aumento nas mortes

durante o periodo estudado.
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Um estudo desenvolvido na Coreia (KIM, 2021) a partir de um comparativo dos
primeiros 8 meses de pandemia (2020) em rela¢do ao ano anterior foi constatado uma
diminuicdo na taxa de suicidios de 6,9%.

No Canada, um estudo desenvolvido em varias provincias do pais ( ISNAR,;
OREMUS, 2022) identificou que as diferencas entre as contagens de mortes por
automutilacdo observadas e previstas ndo foram estatisticamente significativa, foi
desenvolvido um modelo ARIMA utilizando dados de 218 a 2020.
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3 METODOLOGIA

Em relacdo ao desenho do estudo, este trabalho se trata de uma pesquisa
basica estratégica, com objetivo descritivo, por meio de uma abordagem quantitativa

a respeito do tema de séries temporais e suicidios.

Em relacdo aos dados do namero de suicidios no Brasil, foram coletados
através do sistema de informacdo sobre mortalidade (SIM), por meio eletrdnico,
utilizando o portal do SUS (DATASUS) que possuem as informacodes oficiais do Brasil
sobre o tema estudado. Considerou-se como 6bito por suicidio causas externas de
mortalidade que utilizam os codigos X60 a X84, classificacdo adotada

internacionalmente segundo o CID-10.

Para este estudo foram utilizadas as seguintes bases de dados e para os

seguintes objetivos:

e Suicidios por tempo, ano e més, por estado: Foi utilizado como fonte de dados
para criacdo dos modelos de séries temporais.

e Suicidios por cor e Faixa Etaria, suicidios por causa, suicidios por estado civil,
Suicidios por faixa etaria, suicidios por local, suicidios por sexo: Foram
utilizados para entender o perfil desses individuos através de uma analise
exploratoria.

e Populagcao estimada do Brasil por ano, entre 1996 a 2020, e por Estado: Foi
utiizada para encontrar a taxa de suicidios para algumas analises
exploratorias.

e Populacao estimada do Brasil por més, entre 2010 a 2020: Foi utilizada para

encontrar a taxa de suicidios mensal.

Para as bases de dados informadas acima foram utilizadas as seguintes
variaveis: Sexo (Masculino, Feminino, Ignorado); Cor (Branca, Pretos e pardos,
Ignorado, Indigena e Amarela); Faixa Etaria (10 a 14, 15a 19, 20a 29, 30 a 39, 40 a
49, 50 a 59, 60 a 69, 70 a 79 e 80); Causa (X60 — X69: autointoxicacdo e X70-
x84:Lesbes autoprovocada intencionalmente); Estado Civil (Solteiro, Casado,
Ignorado, Separado judicialmente, Viavo e Outro); Local (Domicilio, Hospital, Via
Pudblica, Outro estabelecimento de saude, ignorado e Outros).
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Em relacéo ao tratamento dos dados foi criado uma rotina no software R para

tratar as bases utilizadas, como:

e Colocar todos os estados em uma Unica coluna caso fosse necessario;

e Retirar textos que continham descricdo dos dados coletados;

e Retirar linhas de subtotais que apareciam ao longo das bases de dados;

e Formatar apropriadamente coluna de més e ano para o formato utilizado no

Brasil e que o software R conseguisse identificar.

Para o célculo da taxa de mortalidade, foram utilizados dados do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatisticas (IBGE) sobre projecdes populacionais.

(DATASUS). Foi utilizado o método descrito na equacgao 21:

N° de 6bitos pela causa especifica, em determinado local e periodo (21)

Populacgao total do mesmo local e periodo x100.000

Os dados de suicidios foram analisados utilizando a estatistica descritiva e o
método de séries temporais proposto por Box & Jenkins para testes de significancias,

analises graficas, modelagem e previsées

Como modelos de previsdo de séries temporais foi aplicado o método de
suavizacao exponencial, onde utilizando a funcdo ETS do pacote fpp3, que utiliza o
critério AIC para selecionar o melhor modelo, chegou em um modelo de tendéncia

aditiva, erro multiplicativo e sazonalidade aditiva com as seguintes equacoes:

Ve =g+ Obeog + sem) (1 + ) (22)
le =1+ Obey + a)(lg—y + Obeq +Se-m)(er) (23)
by = Obi_q + Bli—1 + Dbi_1 + Si_pm)e; (24)
St = Stem + Y emq1 + Obi_q + Se_m)e; (25)

Também foi analisado os ajustes para um modelo ARIMA. Para essa fase do
trabalho foi avaliado alguns modelos e chegou-se nas métricas explanadas na tabela
1
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Tabela 1 - Modelos analisados e seus respectivos AIC's
MODELO AIC

ARIMA (1,1,1) 1.251
ARIMA (4,1,1) 1251
ARIMA (11,1,1) 1238
ARIMA (4,1,1) (1,0,1) [12] 1197
ARIMA (4,1,1) (1,0,2) [6] 1215
ARIMA (0,1,3) (0,0,2) [12] 1222

Fonte: O Autor (2022)

Para todos os modelos analisados, foram repartidos os dados sobre suicidios
em dados de treino (1996 a 2017), dados de teste (2018 a 2019).

Foi utilizado a métrica RMSE para analisar a acuracidade entre o melhor
modelo ARIMA e o0 modelo de suavizacado exponencial com objetivo de definir o
modelo que serd empregado para analisar os dados de suicidio de 2020.

Com objetivo de avaliar a eficacia da campanha Setembro Amarelo foi
utilizado o modelo selecionado pela métrica RMSE e reajustado com dados de treino
de 1996 a 2014. Logo em seguida, foi comparado com os dados de 2015 a 2020 as

previsdes geradas pelo modelo no mesmo periodo.

Para tabulacdo foi utilizado o programa Microsoft Office Excel 2019 e para
analise descritiva, construcao de gréfico, analise de tendéncia e criacdo dos modelos

foi utilizado o software Rstudio versao 4.0.3.

Foram utilizados os seguintes pacotes no Rstudio para analise e tratamento

dos dados: tidyr, dplyr, ggplot2, readxl, stringr, forecast, fpp3, TSA.
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4 DESENVOLVIMENTO

Esta secao esta reservada a analise descritiva dos dados relativos aos suicidios
no Brasil, considerando a série historia de 1996 a 2020. Ademais o Subtoépico 4.1
apresentara uma analise descritiva da taxa de suicidios no Brasil durante os periodos
de 2010 a 2020. No subtopico 4.2 sera apresentado uma analise descritiva por
categorias como sexo, raca, faixa etaria, causa de suicidios e estado. No subtopico
4.3 sera identificado quais os componentes de tendéncia e sazonalidade a partir da
decomposicao da série temporal de 6bitos por suicidio. No subtépico 4.4 sera definido
o melhor modelo de previsdo entre os métodos de suavizacdo exponencial e ARIMA
utilizando como critério de escolha as métricas AIC e RMSE. Nos subtopicos 4.5 e 4.6
sera utilizado o melhor modelo definido no tépico anterior para avaliar os impactos da
Campanha de prevencao aos suicidios (setembro Amarelo) e da pandemia da COVID-
19 nos numeros de o6bitos.

4.1 ANALISE DESCRITIVA GERAL

A taxa de Obitos entre os anos de 2010 e 2020 apresentam uma média de 23
suicidios por ano a cada 100 mil Hab., a diferenca entre a média e a mediana mostram
gue os dados possuem uma distribuicao uniforme sem muitos outliers tendo seu maior

valor, 26 suicidios no ano de 2020 e seu menor valor, 20 suicidios no ano de 2011.

Tabela 2. Estatistica descritiva
Min 1st Qu. Mediana Média 3rd Qu. Max.

20 21 22 23 24 26
Fonte: O Autor (2022)

A figura 3 apresenta a variagdo anual do numero de suicidios entre 2010 a
2020, embora tenha-se encontrado apenas 2 outliers a diferenca ndo é significativa
devido a escala ser baixa. O grafico expde uma tendéncia crescente na taxa de
suicidios e uma distribuicdo ndo uniforme ao longo dos anos, na maior parte dos casos

abaixo da mediana, podendo ser um indicio de padrdes sazonais.
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Figura 2 - Variacdo de Suicidios anualmente

Variag&o de suicidios por Ano
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Fonte: O

autor (2022)

O histograma na figura 4 apresenta a distribuicdo do niumero de suicidios
mensais para cada 1 milhdo de Hab., o mesmo exp8e que no Brasil morre-se entre 4
a 6 pessoas por més.

Figura 3 - Histograma do nimero de Suicidios no Brasil

Histograma taxa de suicidios entre 2010 até 2020
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Fonte: O autor (2022)

4.2 ANALISE DESCRITIVA POR CATEGORIAS
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A figura 5 mostra a taxa de suicidios entre os periodos de 2010 até 2020 para

0s estados brasileiros.

Figura 4 - Suicidios por Estado
Taxa de Suicidios por Estado
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Fonte: O autor (2022)

O estado que possui a maior taxa de suicidios proporcional a sua populacéo
€ Rio Grande do Sul. Para um melhor entendimento é importante investigar quais 0s

possiveis motivos.

Analisando agora as principais formas de suicidios utilizadas, é possivel notar
que essas escolhas podem depender do perfil do individuo como idade, sexo,
localizagéo, escolaridade e etc. Para uma visdo apenas de sexo, temos as seguintes

escolhas:

Figura 5 - Numero de Suicidios por Causa - Sexo Masculino
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Homens cometerem Suicidio no Brasil
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X68 Auto-intox intenc a pesticidas

¥72 Lesao autoprovintenc disp arma fogo de mao
%84 Lesao autoprovintenc p o

X80 Leszao autoprovintenc precip lugar elevado
%69 Aute-intintenc outr prod quim subst noc NE §
¥78 Lesao autoprovintenc obj cortante penetr o

XG4 Auto-int intenc out drog med subst bialog NE A

*79 Lesao autoprovintenc p o
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Fonte: O autor (2022)

Figura 6 - Namero de Suicidios por Causa - Sexo Feminino
Mulheres cometerem Suicidio no Brasil
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Fonte: O autor (2022)

A principal forma utilizada tanto pelo sexo masculino quanto pelo sexo

feminino é o enforcamento, porém apds isso o ranking possui variagdes, por exemplo,
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para homens a arma de fogo ocupa o segundo lugar enquanto para as mulheres essa
colocacéo foi para o uso de venenos. Vale ressaltar que esses dados sO levam em
consideracao os 0Obitos, para um entendimento mais amplo seria interessante analisar

informacdes das tentativas de suicidio que ndo se concretizaram.

Em relacdo ao sexo, pessoas do sexo masculino se suicidam mais que
pessoas do sexo feminino, para todos os anos analisados. Porém segundo o SINAN,
entre 2011 a 2018, 67% das notificacBes de tentativas de suicidios eram individuos
do sexo feminino (2019, p.4). Essa taxa de sucesso pode estar ligada aos métodos
utilizados, como apresentado anteriormente, pessoas do sexo masculino optam por
formas mais violentas e letais como a arma de fogo. A figura 8 apresenta a taxa de
suicidios por sexo nos anos de 2010 a 2020, nota-se que em todos 0s anos pessoas
do sexo masculino tiveram um numero maior de mortes autoprovocadas.

Figura 7 - Suicidios por Sexo e Ano
Taxa de Suicidios por Sexo por Ano
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Fonte: O autor (2022)

Para entender o perfil epistemoldgico € importante também perceber como
esse problema se comporta por raca, a figura 9 mostra que durante o periodo de 1996
até 2020 pessoas brancas possuem o maior niumero de 6bitos.

Figura 8 - Suicidios por Cor
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N° de Suicidios por Cor (Padréo IBGE)
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Fonte: O autor (2022)

A figura 10 mostra que para todos os anos observados individuos brancos se

suicidam mais.

Figura 9 - Suicidios por Cor e Ano
N° de Suicidios por Cor e por Ano(Padrédo IBGE)
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Fonte: O autor (2022)

Avaliando também o namero de suicidios por faixa etaria, pessoas negras e
pardas se suicidam mais que as outras racas quando a idade das vitimas esta entre
os 15 aos 29 anos. Para pesquisas futuras seria interessante isolar esses dados que
fugiram do padrdo observado e analisar as possiveis causas para esse

comportamento.
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Figura 10 - Suicidios por Cor e Idade
N° de Suicidios por Cor e por Idade(Padrdo IBGE)
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Fonte: O autor (2022)

Para finalizar a andlise exploratodria, a figura 12 mostra que em relacdo ao

estado civil os individuos solteiros possuem os maiores numeros de 6bitos durante o

periodo observado.

Figura 11 - Suicidios por Estado Civil

Suicidio por Estado Civil
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Fonte: O autor (2022)
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4.3 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Esse tdpico do trabalho terd como objetivo analisar os dados sob a 6tica de
séries temporais. A figura 13 apresenta o comportamento do numero de suicidios no
Brasil ao longo do tempo, nota-se uma tendéncia de crescimento ao longo dos anos

e uma sazonalidade a principio ndo evidente.

Figura 13 - Namero de Suicidios no Brasil

Numero de suicidios no Brasil
Periodo: 1996-2020
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Fonte: O autor (2021)

Foi avaliado o comportamento da série por més utilizando um gréfico sazonal

para encontrar possiveis padrdes nos dados.

Figura 12 - Variacdo Sazonal de Suicidios no Brasil



38

Grafico Sazonal: Suicidos no Brasil
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Fonte: O autor (2022)

Analisando os dados Sazonais, de certo h4 um crescimento das series todos
0s anos, embora ndo se pode afirmar que isso € algo puramente devido ao numero
de suicidios, pela melhora do processo de coleta dessas informacdes ou ao
crescimento da populacdo brasileira. Além disso, € possivel identificar padrdes
sazonais ao longo dos meses com picos em margo, agosto e outubro.

Observando a média de suicidios ao longo dos meses a partir na figura 15,
marco € o periodo onde merece um cuidado especial dos setores de salde publica.
Ja o0 més de junho e julho possuem uma média e variacdo menor se comparado a

outros meses.

Figura 13 - Média de Suicidios por Més
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Fonte: O autor (2022)

Para decompor a série temporal em tendéncia, sazonalidade e erro foi utilizado
o método STL, para Hyndman o mesmo é um método robusto e versatil que estima
0S parametros a partir de suas relacdes nao lineares tendo algumas vantagens se
comparados a outros métodos (SEATS e X11) como lidar com qualquer tipo de
sazonalidade, permitir que 0s componentes sazonais possam mudar ao longo do
tempo e ser mais robusto na presenca de outliers. (2006)

A figura 16 apresenta o resultado da decomposicao da série temporal estudada.
A mesma apresenta indicativos de um componente de tendéncia crescente aditiva,
sazonalidade com ciclo anual (12 meses) aditiva e um erro que a principio aparenta
seguir um modelo de ruido Branco.

Figura 14 - Decomposi¢ao da Série de Suicidios no Brasil
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Fonte: O autor (2022)

Para analisar o impacto dos componentes sazonais e de tendéncia da série foi
utilizado o método de Wang (Wang, Smith, & Hyndman, 2006) que calcula a for¢a de

tendéncia e a for¢a sazonal utilizando as equacdes 26 e 27 respectivamente:

Forga de tendéncia: MAX (0,1 — —or kD) (26)
r : _ TV
orca de tendencia , Var Gt £ RO

Var(Rt 57
Forga de sazonalidade: MAX (0,1 — W(-I-;t) (27)

Onde:
e Rt = Componente resto isolada
e St = Componente da sazonalidade isolada

e Tt= Componente da tendéncia isolada

Para Wang, uma tendéncia ou sazonalidade forte devem possuir dados

ajustados sazonalmente e de tendéncia com uma alta variagdo em relacdo aos
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componentes restantes, logo quanto mais proximo de 1 for sua forca, maior o impacto
do componente na série estudada.
O método tem as seguintes classifica¢cdes para tendéncia e sazonalidade:
e 0a0.19= Uma tendéncia ou Sazonalidade muito fraca
e 0.1 até 0.39 = Uma Tendéncia ou Sazonalidade Fraca
e 0.40 até 0.69 = Uma tendéncia ou Sazonalidade Moderada
e 0.70 até 0.89 = Uma Tendéncia ou Sazonalidade Forte

e 0.90 até 1= Uma Tendéncia ou Sazonalidade muito Forte.

Utilizando o software R, os valores encontrados foram:
Forc¢a de Tendéncia = 0,945

Forcga de sozonalidade = 0,62

Por conseguinte, a série estudada foi classificada com uma tendéncia muito
forte e uma sazonalidade moderada, nesse sentido sendo um forte indicativo para a
escolha do modelo de suavizacdo exponencial de Holt-Winters pois 0 mesmo

considera tanto a tendéncia quanto a sazonalidade.

4.4 DEFINICAO DO MELHOR MODELO PARA PREVISAO DE SUICIDIOS NO
BRASIL

4.4.1 Escolhade um modelo pelo método de suavizagdo exponencial:

Utilizando a funcao ets() de otimizacdo do R que estima os parametros de erro,
tendéncia e sazonalidade a partir do menor AlCc, maximizando a verossimilhancga.
(HYNDMAN et al., 2002)

O modelo estimado foi um ETS com erro multiplicativo, tendéncia aditiva e
sazonalidade aditiva (M, A, A), seus parametros podem ser vistos na figura 17 logo
abaixo.

Figura 15 - Saida do Software R: Modelo De Suavizag¢do exponencial
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Series: Suicidios
Model: ETS(M,A,A)
Smoothing parameters:
alpha = 0.1426251
beta 0.00497555
gamma 0.0001141694

Initial states:

1 b sl 52 53 sd s5 sb
718.8198 1.740885 63.7531 -7.767268 30.2146 -7.742747 -8.04581 -44,12898
s7 58 s9 s10 s11 512

-71.38888 -12.01925 -12.66893 37.12647 -15.51388 48.18158
sigmas2: 0.0021

AIC AICC BIC
1785.223 1790.080 1835.710

Fonte: O autor (2022)

O valor de alpha de 0.1426 indica que o modelo escolhido considera uma alta
influéncia de observacdes mais distantes da série historica. Ja o valor da equacéo de
tendéncia (beta) de 0,00497 indica que a inclinacdo da série de suicidios dificiimente
mudara ao longo do tempo, o valor para gamma indica que dificilmente o componente

sazonal ira mudar ao longo do tempo.

4.4.1.1 Anélise dos residuos

Analisando os residuos, o grafico ACF na figura 16 mostra que quase todos 0s
lags ndo s&o significativos, o que implica que o0s residuos ndo possuem
autocorrelacao entre si, sua série histérica aparenta seguir uma distribuicdo normal e

variar com média O.

Figura 16 — Plot dos residuos gerados pelo modelo de Suavizacéo exponencial.
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Fonte: O Autor (2022)

Foi utilizado o teste de Ljung Box onde a hip6tese nula é de que os dados nao

possuem auto correlacdo para um nivel de confianca de 95%, aplicando o teste

chegou-se no seguinte resultado:

Box-Ljung test

data: residuos$.resid
X-squared = 11.705, df = 10, p-value = 0.3053

Com um p-value de 0.3053 néo é possivel rejeitar a hipétese nula de que os
residuos ndo possuem auto correlacao.

4.4.1.2 Previsao com dados de teste
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O grafico 17 apresenta a comparacao entre os dados estimados pelo modelo
de suavizagdo exponencial para os proximos dois anos (2018 e 2019) e as

observacoes reais presentes na base de teste.

Figura 17 - Previséo de Séries temporais: Método de Suavizacdo Exponencial

Previsdo da Serie historica para os proximos 2 Anos
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Fonte: O autor (2022)

Avaliando os resultados a partir da figura 18 percebe-se que o modelo
conseguiu se ajustar bem aos dados e trouxe previsfes precisas podendo 0 mesmo
ser utilizado em politicas publicas para avaliar qual serd o comportamento da série
nos préximos anos. Além disso, todas as observacfes reais ficaram dentro dos

intervalos de confianca de 80% e 95% da previsao estimada.

Figura 18 - Comparacao entre valores estimas e reais para 0s niveis de confianca
de 80% e 95%
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Valores reais e valores previstos - Jan 2018 a Dez 2019
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Fonte: O Autor (2022)

4.4.2 Escolhade um modelo utilizando o método ARIMA:

Os dados foram transformados utilizando uma escala logaritmica com objetivo
de deixar mais normalizado a base tendo em vista que os modelos ARIMA se adaptam
melhor a dados desse tipo.

Figura 19 - Histograma entre dados néo transformados e transformados
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Fonte: O Autor (2022)

Analisando o histograma da figura 19 percebe-se que o ajuste deixou 0s
dados mais normalizados, porém utilizando o teste de Jarque Bera para avaliar a
normalidade o valor p encontrado foi de 0.0083, sendo assim, rejeitamos a hip6tese
nula de que os dados sédo normais.

e Base ndo transformada

Figura 20 - Plot do Rstudio para o teste Jarque Bera para serie ndo transformada
Jarque Bera Test

data: seriedsuicidios
X-squared = 16.117, df = 2, p-value = 0.0003164

Fonte: O Autor (2022)

e Base transformada

Figura 21 - Plot do Rstudio para o teste Jague Bera para série transformada

Jarque Bera Test

data: Tlog(seriefsuicidios)
X-squared = 9.5829, df = 2, p-value = 0.0083

Fonte: O Autor (2022)

Foi utilizado o Teste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin para encontrar o
namero de diferenciagbes necessarias com objetivo de tornar a série estacionaria,

removendo o fator tendéncia e sazonalidade. O resultado encontrado indicou a
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necessidade de apenas uma diferenciacdo ordinaria. A figura 22 mostra a série

historica inicial e a final depois de todas as transformacdes realizadas.

Figura 22 - Comparacao entre a série original e todas as transformacdes feitas.
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Fonte: O Autor (2022)

4.4.2.1 Funcéao de autocorrelacao e autocorrelacéo parcial

A figura 23 apresenta as fungbes de autocorrelacdo e autocorrelagéo parcial,
pode-se supor alguns modelos a partir das seguintes informacdes observadas:
e A presenca de lags significantes em ambos (6 e 12) indicam um
provavel modelo sazonal de ordem 6 ou 12.
e O pico significativo no lag 1 no ACF sugere um componente MA(1)
e O pico significativo no lag 1 a 11 no PACF pode indicar um componente
AR(1) , AR(4) ou AR(11)

Figura 23 - ACF e PACF da série histérica de suicidios
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Fonte:
O Autor (2022)

Com base nos gréaficos ACF e PACF foi sugerido os seguintes modelos para
ser testado:

e ARIMA (1,1,1)

e ARIMA (4,1,1)

e ARIMA (11,1,1)

e ARIMA (4,1,1) (1,0,1) [12]
e ARIMA (4,1,1) (1,0,2) [6]

Além dos modelos definidos pelas fun¢des de autocorrelacéo e autocorrelacao
parcial, foi utilizado a funcéo do R auto.arima, que estima o0 modelo a partir do menor
AIC. (HYNDMAN, 2008)

O modelo sugerido pelo comando do programa R foi:
e ARIMA (0,1,1) (0,0,2) [12]

4.4.2.2 Modelos estimados
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Os modelos foram treinados utilizando dados de suicidio entre os periodos de
1996 a 2017, utilizando como critério de escolha o valor do AIC chegou-se no seguinte
resultado:

Tabela 2 - Valores dos AICs para os modelos estimados
MODELO AIC

ARIMA (1,1,1) 1.251
ARIMA (4,1,1) 1251
ARIMA (11,1,1) 1238
ARIMA (4,1,1) (1,0,1) [12] 1197
ARIMA (4,1,1) (1,0,2) [6] 1215
ARIMA (0,1,3) (0,0,2) [12] 1222

Fonte: O Autor (2022)

Logo o melhor modelo segundo o AIC foi ARIMA (4,1,1) (1,0,1) [12], a figura 24

mostra os parametros estimados pelo R para o modelo escolhido:

Figura 24 - Parametros estimados para o modelo ARIMA (4,1,1) (1,0,1) [12]

call:
arima(x = treino_arima%suicidios, order = c(4, 1, 1), seasonal = c(1, 0, 1,

1233

Coefficients:
arl ar? ar3 ard mal sarl smal
0.0152 0.1596 -0.1443 -0.1157 -0.8085 0.9922 -0.8657
s.e. 0.1226 0.1073 0.1018 0.1039 0.0850 0.0241 0.2015
sigmar? estimated as 1722: Tlog likelihood = -591.38, aic = 1196.75

Fonte: O Autor (2022)

4.4.2.3 Anélise dos residuos

Para garantir que todos os parametros do modelo sédo estatisticamente
significativos, foi analisado se os residuos € um ruido branco. Os graficos abaixo

apresentam um resumo do comportamento dos residuos gerados:

Figura 25 - Plot dos residuos gerados pelo modelo ARIMA.
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Fonte: O Autor (2022)

Analisando os residuos, o grafico ACF mostra que todos os lags ndo sao
significativos, o que implica que os residuos ndo possuem autocorrelacdo entre si. Foi
utilizado o teste de Ljung Box onde a hipétese nula € de que os dados ndo possuem
auto correlacéo para um nivel de confianca de 95%, aplicando o teste chegou-se no

seguinte resultado:
Figura 26 - Teste de autocorrelacéo dos residuos gerados
Ljung-Box test

data: Residuals from ARIMAC4,1,1)(1,1,1)[12]
Q% = 5.53064, df = 3, p-value = 0.1365

Model df: 7. Total lags used: 10

Fonte: O Autor (2022)

Com um p-value de 0.1365 nao é possivel rejeitar a hipotese nula de que os
residuos séo aleatorios e independentes. Logo o modelo sugerido é estatisticamente

significativo.
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O grafico abaixo apresenta os residuos em relacdo aos quartis teoricos, o
mesmo mostra evidéncias de que os residuos seguem uma distribuicdo normal

embora exista uma assimetria a direita quando comparada ao valor esperado.

Figura 27 - Quantis tedricos dos residuos
Normal Q-Q Plot
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Fonte:

O Autor (2022)

4.4.2.4 Previsao com dados de teste

Foi utilizado como dados de teste os numeros de suicidios durante o periodo de
2018 a 2019, a figura 28 apresenta uma comparacdo entre a previsao feita pelo
modelo ARIMA e os dados reais. O modelo aderiu bem aos dados de forma que

guase todas as observacdes reais estdo dentro do intervalo de confianca de 95%.

Figura 28 - Comparacao entre valores estimados e reais do modelo ARIMA.
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Valores reais e valores previstos - Jan 2018 a Dez 2019
Legenda: Previsto (Azul) - Real (Preto)
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Fonte: O Autor (2022)

4.4.3 Definindo o melhor modelo, ARIMA vs ETS

Para definir o melhor modelo foi considerado a métrica de acuracidade RMSE
(Erro quadratico médio), onde segundo Hyndman € uma das medidas mais utilizadas

para comparar series temporais. (2008)

Foi levado em consideracdo o erro das previsdes nos dados de teste, nUmero
de suicidios durante o periodo de 2018 a 2019, em relag&o aos valores previstos pelo

modelo para 0 mesmo periodo.

A tabela abaixo apresenta os resultados de acuracidade do modelo ARIMA

(4,1,1) (1,1,1) [12] e 0 modelo de suavizacao exponencial (M, A, A).

Figura 29 - Comparacao entre as métricas RMSE do modelo ARIMA e ETS

MODELO | RMSE
ARIMA | 38,17

ETS 37,40
Fonte: O Autor (2022)
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Embora os dois modelos tenham apresentados valores proximos, o modelo de
suavizacao exponencial apontou um erro médio quadratico menor, o que significa que
suas previsdes estdo mais proximas dos valores reais e apresentam menos erros de

maior magnitude, tendo em vista que o RMSE é sensivel a outliers.

4.5 IMPACTOS DO SETEMBRO AMARELO NOS NUMEROS DE SUICIDIOS

Com objetivo de conscientizar a populacdo brasileira e atuar como uma
campanha de prevencdo a ideagdes suicidas foi criado em 2015 pelo Centro de
Valorizacéo a Vida, Conselho Federal de Medicina e pela Associacao Brasileira de
Psiquiatria 0 movimento “Setembro Amarelo”. (OLIVEIRA et al., 2020)

Tal movimento se utiliza de diversas acdes como informativos, palestras,
divulgactes de taxa de suicidios para alertar as pessoas de que o suicidio ndo pode
ser um tabu na sociedade e que pessoas com comportamento suicida devem procurar

ajuda.

Nesse sentido, resolve-se utilizar o modelo de suavizagéo exponencial ajustado
anteriormente para avaliar se a campanha trouxe efeitos positivos no nimero de 6bitos

por suicidio.

A figura 30 apresenta o teste de aleatoriedade de Ljung Box, com um p-value
maior de 0.30. Logo pode-se considerar a hipotese nula de que os residuos seguem

uma serie de ruido branco.

Figura 30 - Teste de autocorrelacdo dos residuos do modelo ARIMA

Box-Ljung test
data: residuos$.resid
X-squared = 11.705, df = 10, p-value = 0.3053
Fonte: O Autor (2022)

A figura 31 compara as previsdes do modelo ajustado em relacdo aos dados
reais para os periodos de 2015 a 2020. Para as observacdes anteriores a junho de

2016 o modelo gerou previsdes aceitdveis com a maioria dos valores dentro do
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intervalo de confianca de 95%, contudo apds esse periodo os dados reais

apresentaram um crescimento fora do esperado.

Figura 31 - Comparacao entre os valores reais e previstos entre 2015 a 2020

Valores reais e valores previstos - Jan 2015 a Dez 2020
Legenda: Previsto (Azul) - Real (Preto)
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Fonte: O Autor (2022)

A diferenga entre os valores reais e previstos fica mais evidente observando o
boxplot na figura 32, a maioria dos valores previstos estdo abaixo do segundo quartil
das observacdes reais, sendo este um forte indicio de que a diferenca entre as duas

distribuicbes é estatisticamente significativa.

Figura 32 - BoxPlot dos valores previstos e esperados de 2015 a 2020
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BoxPlot - Comparac¢&o entre numeros de obitos reais e previstos
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Fonte: O Autor (2022)

Foi testado a seguinte hipétese a partir do método de bootstrap para um nivel

de confianca de 95%:

¢ Ho = A diferenca entre valor médio previsto e valor médio Real ndo é
estatisticamente significativa.
e H1 = A diferenca entre valor médio previsto e valor médio Real é

estatisticamente significativa.

O gréafico abaixo apresenta a simulacao feita reamostrando 1000 vezes 0s
dados, o histograma ndo s6 mostra que a diferenca € estatisticamente significativa a
partir de um p-value = 0, mas também evidencia que os valores reais sdo maiores do

gue os valores previstos.

Figura 33 - Simulacdo Bootstrap da diferenga entre as médias
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Por conseguinte, o grafico de barras na figura 34 compara para cada ano 0s
nameros de Obitos reais e previstos apenas no més de setembro. Nao sé houve um
crescimento se comparado aos dados estimados pelo modelo, mas também em

relacdo ao mesmo periodo do ano anterior.

Figura 34 - Comparacao anual entre os valores previstos e reais durante o més de
setembro.
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Suicidios Reais vs Previstos em Setembro
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Fonte: O Autor (2022)

Embora esses resultados ndo comprovem uma falta de impacto positivo da
campanha Setembro Amarelo em relacdo a diminuicdo do numero de ébitos por

suicidios, levanta-se o questionamento sobre a sua eficacia.

Tais achados corroboram com os estudos de Oliveira et al.(2020) que
identificou um aumento nos numeros de notificacées de suicidios ap6s o inicio do
CSA. Outro estudo feito no Brasil por Oliveira MB (2018) também identificou um
aumento no numero de suicidios apds a campanha do setembro amarelo, atribuindo
como causa o efeito contagio, onde acredita-se que a divulgacédo de noticias sobre
suicidios pode reforcar comportamentos suicidas, sendo esta a terceira principal

causa de suicidios.

4.6 IMPACTOS DO COVID-19 NOS ANOS DE 2020

O COVID-19 trouxe nao s6 impactos na saude fisica, mas também na salde

mental. Para Trakur (2020) a pandemia acarretou diversos fatores de risco como:

e Distanciamento Social: Induzem a sintomas de ansiedade, o
interrompimento de uma vida social mais ativa pode ser o gatilho para

pensamentos suicidas. O primeiro caso de suicidio relatado devido a
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pandemia ocorreu na india em 12 de fevereiro de 2020, onde um homem
de 50 anos com suspeita de COVID-19 se colocou em quarentena para
proteger a familia, perturbado com as informacdes sobre numero de
mortes em sua regido acabou tirando a prépria vida. (GOYAL et. Al., 2020).

e Recessao econbmica: Uma crise econdmica gera panico, desemprego,
pobreza. Esses fatores podem ser um gatilho por fazerem o individuo néo
ter esperanca sobre o futuro, como foi 0 caso do ministro alemao de
Financas, Thomas Schaefer, profundamente preocupado com os impactos
da pandemia na economia acabou cometendo suicidio. (ESTADO DE
MINAS INTERNACIONAL, 2020)

e Boicote Social e a Discriminag&o: Foi registrado alguns casos em que um
individuo com sintomas foi isolado socialmente ou sofreu algum tipo de
discriminac&o, na india até agosto de 2020 foram relatados 4 casos pelo
motivo citado de 69 suicidios registrado. (DSOUZA et al., 2020)

Para conferir os impactos da pandemia do COVID-19 no Brasil foi coletado os
dados de suicidios em 2020 pelo DATASUS, a figura 35 apresenta a série historica
de mortes autoprovocadas, o periodo destacado em vermelho sdo as informacdes
relacionadas ao ano de 2020.

Figura 35 - Namero de suicidios no Brasil
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O grafico abaixo apresenta uma comparacdo entre a projecdo esperada de
mortes autoprovocadas sem os efeitos da pandemia a partir do modelo de suavizacao
exponencial criado anteriormente e os dados reais.

Figura 36 — Comparacéao entre o numero real de suicidios em 2020 e os valores

esperados
Comparacéo entre projecéo e valor real
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Fonte: O Autor (2022)

Os numeros reais apresentam um padrdo diferente do que é esperado pelo
modelo de suavizacdo exponencial, mas a maior parte das observacdes ficam dentro
do intervalo de confianga de 95%, fornecendo indicios de que o ano de 2020 né&o

possuiu um aumento ou decrescimento no niumero de mortes.

O grafico abaixo identifica que os dados reais possuem uma alta variancia no
1% 2° quartil em relacdo ao esperado que possui um comportamento mais
homogéneo, ja no 3° e 4° quartil os valores reais seguem um padrao esperado ao que

0 modelo prever.

Figura 37 - BoxPlot entre os valores reais e previstos para 2020
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BoxPlot - Numero de Suicidios real e previsto
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Para garantir que a diferenga nas duas distribuicbes é estatisticamente
significativa foi feito um teste de hip6tese a partir do método de bootstrap onde foi
reamostrado diversas vezes a diferenca entres as médias dos valores previstos e

reais. Foi definido as seguintes hipéteses para um nivel de confianca de 95%:

e Ho = A diferenca entre valor médio previsto e valor médio Real ndo é
estatisticamente significativa.
e H1 = A diferenca entre valor médio previsto e valor médio aparado Real é

estatisticamente significativa.

A figura 38 apresenta um histograma com a distribuicdo das diferencas
simuladas a partir do bootstrap e a linha vertical que identifica a diferenca média
entre as duas distribui¢des.

Figura 38 - Simulacao bootstrap em relagéo as diferencas entre as médias para
2020
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Com um p-value de 0,194 ndo € possivel rejeitar a hipotese nula de que a

s

diferenca encontrada nas duas distribuicdes, real e previsto € estatisticamente

significativa.

O numero de suicidios ndo teve uma diferenca significativa também quando a

7

analise é feita por sexo, comparando a diferenca entre a taxa de mortes

autoprovocada durante a pandemia em 2020 e o ano anterior a pandemia, 2019, foi

em média 1% e 2% de crescimento para o sexo masculino e sexo feminino

respectivamente.

Figura 39 - Taxa de suicidios entre sexo de 2010 a 2020
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5 CONCLUSAO

No inicio do trabalho partiu-se da ideia de que realizar a pesquisa era relevante
para averiguar os beneficios do uso de métodos de séries temporais para encontrar

padrées de comportamento suicida, sazonalidade, tendéncia e modelos de previsao.

Desse modo constata-se apés a realizacdo da pesquisa que sua relevancia é
ainda maior, tendo em vista que 0 método seguido para avaliar questdes sobre a
salde mental pode ser utilizado para guiar e mensurar politicas publicas na saude
para qualquer tema desejado, por exemplo, entender o comportamento temporal das
internacdes ou Obitos da doenca X e se a politica publica Y teve éxito em diminuir os

impactos desta comorbidade na sociedade.

No projeto estabeleceu-se como objetivo geral avaliar a evolucdo e o impacto
da Pandemia da COVID-19 na distribuicdo dos suicidios no Brasil considerando a
série historia entre os anos de 1996 a 2020. Percebe-se neste momento que tal meta
foi atingida tendo em vista que a partir da utilizacdo de modelos de series temporais
chegou-se como conclusao que ndo houve evidéncias que a pandemia teve um forte

impacto para aumento do nimero de mortes por suicidios.

Em relacdo a identificar as caracteristicas dos individuos que cometeram
suicidios no Brasil e seus padrdes temporais. Detectou-se aspectos epidemiolégicos

como:

e Pessoas do Sexo masculino se suicidam mais que pessoas do sexo
feminino, embora as mulheres tem um numero maior de tentativas em
comparacao aos homens.

e Enforcamento é o principal método escolhido, ou ao menos o mais efetivo
para cometer suicidios.

e No més de marco e julho, tende-se a ter 0 maior e 0 menor niumero de

registro de 6bitos no Ano respectivamente.

Quanto a desenvolver modelos de previsao utilizando métodos de suavizagao
exponencial e ARIMA chegou-se em dois modelos com bons ajustes, um modelo de
suavizacao exponencial de erro multiplicativo com tendéncia e sazonalidade aditiva e
um modelo ARIMA de ordem pdqg (4,1,1) e PDQ (1,0,1) com sazonalidade de 12

meses.
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Com base na métrica da raiz do erro quadratico médio (RMSE) identificou-se
como melhor modelo o desenvolvido pelo método de suavizagdo exponencial (M, A,
A) se comparado ao modelo ARIMA.

Sobre o objetivo de esclarecer se o COVID-19 trouxe impactos nos nameros
de dbitos por suicidios no Brasil. Constatou-se que embora a variacdo observada
durante o ano de 2020 tenha um padréo diferente do estimado pelo modelo ETS(M,
A, A), de certo, a diferenca entre eles ndo é significativa. Concluindo-se que néo é

possivel considerar que a pandemia aumentou 0 numero de mortes por suicidios.

De mesmo modo, se comparado a taxa de suicidios por sexo entre 0 ano de
2019 e 2020, identifica-se que ndo houve um aumento significativo em ambos 0s

sexos mesmo com o fator pandemia.

Contudo, de maneira alguma deve ser diminuido a atencdo da sociedade
quanto ao tema de suicidios, tendo em vista que uma das limitac6es desse projeto foi
apenas avaliar o impacto da pandemia de COVID-19 no numero de ébitos sem
considerar o numero de tentativas mal sucedidas e doencas mentais que tem uma
alta correlacdo com futuros casos de mortes autoprovocadas como ansiedade e
depressdo. Ressalta-se também como uma limitacdo o curto periodo de dados
disponivel em relacdo a pandemia, 2020, existe uma possibilidade de um aumento no

numero de suicidios devido ao COVID-19 nos anos de 2021 e 2022.

Ao analisar a eficacia da campanha Setembro amarelo no combate dos
suicidios no Brasil, chegou-se na conclusdo de que nao existem evidéncias que
comprovem a eficiéncia da mesma, tal achado pode ser causado pelo efeito de

contagio com a alta divulgacéo desse conteudo pela midia.

Com base nos dados sazonais pode-se sugerir como melhor més para a
campanha Setembro Amarelo como o més de mar¢o por possuir no geral o maior pico

de suicidios nos anos observados.

Com relagéo as dificuldades para o desenvolvimento do trabalho, destaca-se a
etapa de levantamento e tratamento dos dados. O layout de como as informacgdes s&o
apresentadas e a necessidade de extrai-las separadamente em varios arquivos na

plataforma do DATASUS foram os principais obstaculos enfrentados.
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Para este projeto houve-se algumas limitacdes, quanto aos dados historicos
existe um gap de 2 anos, 0s anos de 2021 e 2022 ainda ndo possuem numeros oficiais
publicados pelo DATASUS.

Além disso, para algumas analises descritivas comparativas nao foi possivel
trabalhar com a taxa de suicidios por ndo encontrar estimativas populacionais no ano

ou més sobre a caracteristica comparada. (cor, faixa etaria e racga).

Para trabalhos futuros recomenda-se a incluséo de outras bases de dados
como variaveis de controles aos modelos ajustados como indice de desemprego,
namero de internacdes por outras doencas mentais como ansiedade e depressao.
Ainda mais, € importante desenvolver uma analise dos impactos do COVID-19 e
outras informacdes discretizadas por estado, afinal, pode-se existir comportamentos

diferentes para cada estado ou regiao.
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APENDICE A — CODIGO FONTE

#Pacotes

install.packages ("dplyr")
library (dplyr)
install.packages ("tidyr")
library (tidyr)
install.packages ("readr")
library (readr)
install.packages ("ggplot2")
library (ggplot?2)
install.packages ("stringr")
library(stringr)
#install.packages ("lubridate")
library (lubridate)
#install.packages ("forecast")
library (forecast)
#install.packages ("fpp3")
library (fpp3)

# Tratamento dos dados

## Importacdo de arquivo

df=read.csv("C:/.../Documents/Portfolio/TCC/Dados/SucidioPorRegiao.csv",

sep = ";")

## Funcdo geral de tratamento

trataDados <- function (df, x) {
#Reunindo os estados em uma coluna

df=gather (df,UF, Suicidios, 2:x)
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names (df) [1]= "Ano.Mes"
#Retirando textos que estdo no meio da tabela
df=df[!is.na (df$Suicidios), ]
df=df[!is.null (df$Suicidios)]
df=df[! (df$Suicidios==""), ]
#Retirando valores de totais anuais

df=filter (df, !df$SAno.Mes %in%
c(1996,1997,1998,1999,2000,2001,2002,2003,2004,2005,
2006,2007,2008,2009,2010,2011,2012,2013,2014,2015,2016,2017,2018,2019,2020)

)

#Retirando a linha que contem o total

df=filter (df, !'df$Ano.Mes %in% c("Total"))

#Separando a coluna Ano.Més.do.Obito em ano e més

chave=paste (df$Ano.Mes, dfSUF, sep="_")
df=separate (df, Ano.Mes, into=c ("Mes", "Ano"), sep="/")

#Colocando uma coluna de chave para fazer a unido das futuras tabelas
df$chave=chave

#Retira os dois pontos que ficou na frente de texto

df$Mes=gsub ("\\.\\.","",df$Mes)

#Transforma dados em inteiros, isso vai gerar NAS quando o valor for "-"
df$Suicidios=as.integer (df$Suicidios)

#Substituindo os valores NAs gerados por "0O"

df[is.na (df$Suicidios),"Suicidios"]=0

return (df)

df= trataDados (df,29)
df=filter (df, !dfSUF %$in% c("Total™))
setwd ("~/Portfolio/TCC/Dados")

### Tratando os os dados relacionado aos obitos por sexo



SuicidioFem=
read.csv("C:/.../Portfolio/TCC/Dados/SuicidioPorSexoFem.csv", sep=";
SuicidioMasc=
read.csv("C:/.../Portfolio/TCC/Dados/SuicidioPorSexoMasc.csv", sep="
SuicidioIgn=

read.csv("C:/.../Portfolio/TCC/Dados/SuicidioPorSexoIgn.csv", sep=";

SuicidioFem=trataDados (SuicidioFem, 29)
SuicidioMasc=trataDados (SuicidioMasc,29)
SuicidioIgn= trataDados (SuicidioIgn,16)
SuicidioFem$Sexo="Feminino"
SuicidioMasc$Sexo="Masculino"
SuicidioIgns$Sexo="Ign"

sexo=rbind (SuicidioFem, SuicidioMasc)
sexo=rbind(sexo, SuicidioIgn)

### Tratando dados Relacionados a Cor

SuicidioPorCor<-
read.csv("C:/.../Documents/Portfolio/TCC/Dados/SuicidioPorCor.csv",
=T, sep:"; vv)

SuicidioPorCor=trataDados (SuicidioPorCor, 8)

names (SuicidioPorCor) [3]="Cor"
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ll)

")

ll)

header

SuicidioPorCor=filter (SuicidioPorCor, !SuicidioPorCorS$Cor %$in% c("Total"))

SuicidioPorCor$chave=NULL
### Tratando dados Relacionados a Cor padrdo IBGE

PretoPardo=group by (filter (SuicidioPorCor, SuicidioPorCor$Cor %in%

c("Preta","Parda")) ,Mes,Ano) $>%summarise (Suicidios=sum(Suicidios))
PretoPardo$Cor="Pretos e Pardos"

SuicidioPorCorIBGE=rbind(filter (SuicidioPorCor, !SuicidioPorCorS$Cor

c("Preta","Parda")), PretoPardo)

### Tratando dados Relacionados a suicidio por Local

%in%
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SuicidioPorLocal<-
read.csv("C:/.../Portfolio/TCC/Dados/SuicidioPorLocal.csv", header = T,

Sep="; ll)
SuicidioPorLocal=trataDados (SuicidioPorLocal, 8)
names (SuicidioPorLocal) [3]=c ("Local")

SuicidioPorLocal=filter (SuicidioPorLocal, !SuicidioPorLocal$Local %in%

c("Total™))
### Tratamento Dados Relacionados a suicidio por Faixa Etaria

SuicidioPorFaixaEtaria<-
read.csv("C:/.../Documents/Portfolio/TCC/Dados/SuicidioPorFaixaEtaria.csv",

header = T, sep=";")
SuicidioPorFaixaEtaria=trataDados (SuicidioPorFaixaEtaria,15)
names (SuicidioPorFaixaEtaria) [3]="FaixaEtaria"

SuicidioPorFaixaEtaria=filter (SuicidioPorFaixaEtaria, !SuicidioPorFaixaEtari

as$FaixaEtaria %in% c ("Total"))
### Tratamento Dados Relacionados a suicidio por Estado Civil

SuicidioPorEstadoCivil<-
read.csv("C:/.../Documents/Portfolio/TCC/Dados/SuicidioPorEstadoCivil.csv",

header = T, sep=";")

SuicidioPorEstadoCivil=trataDados (SuicidioPorEstadoCivil, 29)
SuicidioPorEstadoCivil$Ano=NULL

names (SuicidioPorEstadoCivil) [1]="EstadoCivil"

### Tratamento de Dados Relacionado a suicidio por Tipo de Causa

SuicidioPorCausa<-
read.csv ("C:/.../Documents/Portfolio/TCC/Dados/SuicidioPorCausa.csv",

header = T, sep=";")
SuicidioPorCausa=trataDados (SuicidioPorCausa, 5)
SuicidioPorCausaS$SAno=NULL

names (SuicidioPorCausa) [1]="Causa"

names (SuicidioPorCausa) [2]="Sex0o"



SuicidioPorCausa=filter (SuicidioPorCausa, !SuicidioPorCausas$Sexo %in%

c("Total™))
### Tratamento de dados relacionado a suicidio por cor e idade

SuicidioCorIdade<-
read.csv("C:/.../Documents/Portfolio/TCC/Dados/SuicidioCorIdade.csv",

header = T, sep=";")

SuicidioCorIdade= trataDados (SuicidioCorIdade,15)
SuicidioCorIdade$Ano=NULL

names (SuicidioCorIdade) [1]="Cor"

names (SuicidioCorIdade) [2]="Idade"

SuicidioCorIdade=filter (SuicidioCorIdade, !SuicidioCorIdadeS$Idade %in%

c("Total"))

SuicidioCorIdade$Cor=as.factor (SuicidioCorIdadeS$SCor)
SuicidioCorIdade$Idade=as.factor (SuicidioCorIdadeS$Idade)
SuicidioCorIdade$chave=NULL

### Tratamento PopEstimada

PopEstimadaEstado<- read xlsx("C:/.../Documents/Portfolio/Trabalho-

SeriesTemporais/Dados/EstiPopEstAno.x1sx", sheet = 4)

SuicidioPorEstado= df %>% group by (Ano, UF) %>% summarise (Suicidios =

sum (Suicidios))
PopEstimadaEstado$Ano = as.character (PopEstimadaEstado$Ano)

SuicidioPorEstado = left join(SuicidioPorEstado, PopEstimadaEstado , by =

c('"Ano', 'UF'"))

SuicidioPorEstado$taxa suicidio =

(SuicidioPorEstado$Suicidios/SuicidioPorEstado$Pop) * 100000
### Tratamento PopEstimada Por faixa etaria

PopEstFaixaEta<- read xlsx("C:/.../Documents/Portfolio/Trabalho-

SeriesTemporais/Dados/FaixaEtariaPop2010a2020.x1sx", sheet = 4)

PopEstFaixaEtaAno = PopEstFaixaEta $>% group by (Ano, FaixaEtaria) %>%

summarise (Pop = sum(Pop))
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SuicidioPorFaixaEtaria$FaixaEtaria= gsub('X',

'',SuicidioPorFaixaEtaria$FaixaEtaria ) %>% str replace all('\\.', ' ");

SuicidioPorFaixaEtaria= SuicidioPorFaixaEtaria %>% group_ by (Ano,

FaixaEtaria) %>% summarise(Suicidios = sum(Suicidios))

SuicidioPorFaixaEtaria= SuicidioPorFaixaEtaria %>% filter (FaixaEtaria !=

'Idade ignorada')

SuicidioPorFaixaEtaria = left join(PopEstFaixaEtaAno,

SuicidioPorFaixaEtaria, by =c('Ano', 'FaixaEtaria'))

SuicidioPorFaixaEtaria$taxa suicidio =

(SuicidioPorFaixaEtaria$Suicidios/SuicidioPorFaixaEtaria$Pop) *100000
### Tratamento PopEstimada Por SExo
sexo_taxa = sexo %>% filter(Sexo != "Ign")

PopPorSexo = read xlsx("C:/.../Documents/Portfolio/Trabalho-

SeriesTemporais/Dados/FaixaEtariaPop2010a2020.x1sx", sheet = 4);
PopPorSexo$Sexo= gsub ("Mulher", "Feminino", PopPorSexo$Sexo)

PopPorSexo$Sexo= gsub ("HOMEM", "Masculino",PopPorSexo$Sexo)

PopPorSexo= PopPorSexo %>% group by (Ano,Sexo) %>% summarise (Pop = sum(Pop))
sexo_taxa = sexo_taxa %>% group by (Ano, Sexo) %>% summarise (Suicidios =
sum(Suicidios)) %>% left join (PopPorSexo, by=c("Ano", "Sexo")) %>%

filter (!is.na (Pop))
sexo_taxa$taxa suicidio = (sexo_ taxa$Suicidios/sexo taxa$Pop) * 100000
sexo_taxa

taxa suicidios Ano=sexo_ taxa %>% group by (Ano) %>% summarise (taxa suicidio=

sum(taxa suicidio))
### Dados gerais normalizados pela populacdo estimada

PopAnoMes = read xlsx("C:/.../Documents/Portfolio/Trabalho-

SeriesTemporais/Dados/EstiPopAnoMes.x1sx", sheet = 1);
PopAnoMes$Ano = as.character (PopAnoMes$Ano)

df Normalizado = df %$>% group by (Ano,Mes) %>% summarise (Suicidios=

oe

sum (Suicidios)) %>
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left join(PopAnoMes, by=c("Ano","Mes")) %>% filter(!is.na(Pop)) %>%
mutate (Taxa Suicidio = (Suicidios/Pop)*100000)

## Andlise Descritiva Geral
### Histograma e boxPlot de taxa de suicidios

hist (df Normalizado$Taxa Suicidio*10, main = "Histograma taxa de suicidios

entre 2010 até 2020", xlab = "Suicidio/1lm. Hab.")

summary (df NormalizadoS$Taxa Suicidio)
shapiro.test (df Normalizado$Taxa Suicidio)

ggplot (df Normalizado,aes string(x="Ano", y="Taxa Suicidio",group="Ano"))+

geom boxplot () + theme classic() + ggtitle("Variacdo de suicidios por

Ano") + ylab("Suicidios/100mil Hab.")
## Andlise descritiva por categoria
### Suicidio Por estado

x=aggregate (SuicidioPorEstado$taxa suicidio,

list (local=SuicidioPorEstado$UF), sum)
x=x [order (x[,2],decreasing = T), ]

x$indice=c (1:27)

ggplot (x, aes(x=reorder (local,indice), y=x)) + geom col() + theme classic()
+ labs(title ="Taxa de Suicidios por Estado") + ylab("taxa de Suicidios por
100 mil Hab.") + xlab("")

### Suicidios Por Causas no geral

x=aggregate (SuicidioPorCausa$Suicidios, list(local=SuicidioPorCausa$Causa),

sum)
x=x [order (x[,2],decreasing = T), ]
x$indice=c (1:25)

x=x[x$indice<1l, ]

ggplot (x, aes(x=reorder (local,-indice), y=x)) + geom col() + coord flip() +
theme classic() + labs(title ="Principais formas de Suicidio no Brasil") +
ylab ("Numero de Suicidios™) + xlab("")

### Suicidios Por causa / sexo masculino
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SuicidioPorCausaMasc=subset (SuicidioPorCausa, SuicidioPorCausas$Sexo=="Masc")

x=aggregate (SuicidioPorCausaMasc$Suicidios,

list (local=SuicidioPorCausaMasc$Causa), sum)
x=x[order (x[,2],decreasing = T), ]
x$indice=c (1:25)

x=x[x$indice<11, ]

ggplot (x, aes(x=reorder (local,-indice), y=x)) + geom col() + coord flip() +
theme classic() + labs(title ="Homens cometerem Suicidio no Brasil") +
ylab ("Numero de Suicidios™) + xlab("")

### Suicidios Por causa / sexo feminino
SuicidioPorCausaFem=subset (SuicidioPorCausa, SuicidioPorCausaS$Sexo=="Fem")

x=aggregate (SuicidioPorCausaFem$Suicidios,

list (local=SuicidioPorCausaFem$Causa), sum)
x=x[order (x[,2],decreasing = T), ]
x$Sindice=c (1:25)

x=x [x$indice<11, ]

ggplot (x, aes(x=reorder (local,-indice), y=x)) + geom col() + coord flip() +
theme classic() + labs(title ="Mulheres cometerem Suicidio no Brasil") +
ylab ("Numero de Suicidios™) + xlab("")

### SUicidio por cor

x= aggregate (SuicidioPorCorIBGES$Suicidios,

list (local=SuicidioPorCorIBGESCor), sum)
x=x [order (x[,2], decreasing = T), ]

x$indice= c(1:5)

ggplot (x, aes(x=reorder (local,indice), y=x)) + geom col() + theme classic()
+ labs(title ="N° de Suicidios por Cor (Padrdo IBGE)") + ylab ("Numero de
Suicidios™) + xlab("")

### Suicidios Por Cor e Ano

SuicidioPorCorIBGESAno= as.factor (SuicidioPorCorIBGESANO)
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SuicidioPorCorIBGESCor=as.factor (SuicidioPorCorIBGESCor)

ggplot (SuicidioPorCorIBGE, aes (x=Cor, y=Suicidios, fill=Cor)) + geom col ()

+ labs(title ="N° de Suicidios por Cor e por Ano (Padrdo IBGE)") +
ylab ("Numero de Suicidios") + xlab("") + theme classic()+
theme (legend.direction = "vertical", axis.text.x = element text (angle=-90))

+ facet wrap (SuicidioPorCorIBGESAno)
### Suicidos por Faixa etaria e ano

SuicidioCorIdadeIBGE=filter (SuicidioCorIdadeIBGE, !SuicidioCorIdadeIBGES$Idad

e %$in% c("Xl.a.4.anos", "Menor.l.ano"))

ggplot (SuicidioCorIdadeIBGE, aes (x=Cor, y=Suicidios, fill=Cor))+ geom col()
+ labs(title ="N° de Suicidios por Cor e por Idade (Padrdo IBGE)") +

ylab ("Numero de Suicidios") + xlab("") +

facet wrap(SuicidioCorIdadeIBGES$Idade) + theme classic()+

theme (legend.direction = "vertical", axis.text.x = element text (angle=-90))
### Suicidio por Sexo

sexo_taxaS$Ano= as.factor (sexo_taxa$Ano)

ggplot (sexo_taxa, aes(x=Sexo, y=taxa suicidio, fill=Sexo))+ geom col() +
labs (title ="Taxa de suicidio por Sexo") + ylab("Taxa de Suicidios para
cada 100 mil Hab.") + xlab("") + theme classic() +scale y continuous(labels
= function(x) format (x, scientific = FALSE))

sexo_taxaS$Ano= as.factor (sexo_ taxa$Ano)

ggplot (sexo_taxa, aes(x=Sexo, y=taxa suicidio, fill=Sexo))+ geom col() +
labs (title ="Taxa de Suicidios por Sexo por Ano") + ylab("Suicidios 100 mil
hab.") + xlab("") + theme classic() +scale y continuous (labels =
function(x) format(x, scientific = FALSE)) + facet_wrap(sexo_taxa$Ano) +
coord flip()+theme (legend.direction = "vertical", axis.text.x =

element text (angle=-90))
### Graficos relacionado ao estado civil

x= aggregate (SuicidioPorEstadoCivils$Suicidios,

list (local=SuicidioPorEstadoCivil$EstadoCivil), sum)
x=x [order (x[,2], decreasing = T), ]

x$indice= c(1:6)
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ggplot (x, aes(x=reorder (local,indice), y=x)) + geom col() + theme classic()
+ labs(title ="Suicidio por Estado Civil") + ylab ("Numero de Suicidios") +

xlab ("")

# Andlise de séries temporais

###Criando Serie

dados=group by (df, Ano,Mes) $>%$summarise (Suicidios=sum(Suicidios))

dados$Mes=yearmonth (ymd (paste (dados$Ano, dados$Mes, "1", sep="/")))

oe

serie=dados|[,c("Mes","Suicidios")] %>
as_tsibble(index = Mes)
### Grafico de tempo
autoplot (serie,Suicidios) +
labs (title="Numero de suicidios no Brasil",
subtitle = "Periodo: 1996-2020") + theme bw()
### Parcelas Sazonais
serie %$>%
gg_season (Suicidios, labels = "both") +
labs(title = "Gréafico Sazonal: Suicidos no Brasil",
y="Suicidios") +
theme bw ()

### Grafico de Subséries Temporais

o°

ts(dadosS$Suicidios, start = 1996, frequency = 12) %>
ggsubseriesplot (ts) +
labs (title= "Média de Suicidios por Més",
y="Suicidios") +theme bw()
### Transformacao e ajuste
serie %$>%
autoplot (Suicidios) +

labs (title="Serie ajustada",



y="Suicidios/populacédo") + theme bw()

serie %>%
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model (STL (Suicidios~season (window="periodic") +trend (window=24), robust=TRUE)

) $>%
components () %>%

autoplot () + theme bw()

### Forca sazonal e de Tendéncia
serie %>%

features (Suicidios, feat stl) %>%

select (c("trend strength", "seasonal strength year"))

## Estimacdo modelo de Suavizacdo Exponencial

### Divisdo em dados de treino e teste

dados_treino = serie %>% filter (year (serieS$Mes)<=2017)
dados_teste = serie %>% filter (year(serie$Mes)>2017)

filter (year (Mes)<2020)

dados 2020 = serie %$>% filter (year (serie$Mes)==2020)

### Escolha do Modelo e previsdo
fit<-dados_treino %>%

model (Previsao=ETS (Suicidios))
report (fit) ;
previsao= fit %>% forecast (h=24)
previsao

### Analise de residuos

gg_tsresiduals|()

residuos=treino_ fit %>% residuals|()

Box.test (residuos$.resid, lag=10, type="Ljung-Box")
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### Visualizando Previsdes
###Visualizando os resultados
autoplot (dados_treino, .vars = Suicidios, color="black") +
autolayer (dados_teste, .vars=Suicidios, color="black") + theme bw()+

autolayer (previsao, level=NULL, color="red") +

labs (title = "Previsdo da Serie histérica para os prdéximos 2 Anos",
y="Suicidios", subtitle = "2018 Jan - 2019 Dez") + guides(colour=
guide legend(title = "Forecast", label = TRUE))
previsao

prev= cbind(previsao$.mean, dados teste)

names (prev)<- c ("Previsto","Periodo", "Real")

ggplot (prev, aes(x=Periodo,y=Real, color="black")) + geom line() +
geom line (aes (x=Periodo, y=Previsto, color="red")) + theme bw() +
labs (title = "Valores reais e valores previstos ",y="Suicidios", subtitle =

"Periodo:2018 Jan - 2019 Dez") +

guides (colour=guide legend(title="Series")) +
scale color manual (labels = c("Real", "Previsto"), values = c("black",
"red") )

autoplot (previsao) +

autolayer (dados_teste, .vars = Suicidios) + theme classic() + labs(title
= "Valores reais e valores previstos - Jan 2018 a Dez 2019 ", subtitle =
"Legenda: Previsto (Azul) - Real (Preto)")

## Modelo ARIMA

### Teste de normalidade

par (mfrow=c(1l,2))

hist (serie$Suicidios, main="Histograma normal")
hist(log(serie$Suicidios), main="Histograma dados transformados")
tseries::jarque.bera.test (serie$Suicidios)
tseries::jarque.bera.test (log(serie$Suicidios))

treino_arima=dados_treino %>%
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mutate (log suicidios=log(Suicidios)) %>%
mutate (dif suicidios= difference(log(Suicidios)))
### Estacionariedade da Serie
dados_treino %>%
features (Suicidios, unitroot kpss)
dados_treino %>%
features (Suicidios, unitroot ndiffs)
###ACF E ACF
par (mfrow=c (2,1))
acf (diff (treino_arima$Suicidios), main="Funcdes de autocorrelacdo")
pacf (diff (treino _arima$Suicidios), main="")
### Estimacao
ARIMAlll=arima (treino_arimaS$Suicidios, c(1,1,1))
ARIMA4ll=arima (treino_arimaS$Suicidios,c(4,1,1))
ARIMAllll=arima (treino_ arima$Suicidios,c(11,1,1))
ARIMA411 101 12=arima(treino arima$Suicidios,c(4,1,1),c(1,0,1,12))
ARIMA411 102 6=arima(treino arima$Suicidios,c(4,1,1),c(1,0,2,6))
ARIMA AUTO ARIMA=arima (treino arima$Suicidios,c(1,1,3),c(0,0,2,12))

AIC (ARIMA111,ARIMA411,ARIMA1111,ARIMA411 101 12,ARIMA411 102 6,ARIMA AUTO A
RIMA)

### Diagnosticos

checkresiduals (ARIMA411 101 12)
ggnorm(residuals (ARIMA411 101 12))
ggline (residuals (ARIMA411 101 12))

##4# prevendo valores de teste

dados_treino = serie %>% filter (year (serieSMes)<=2017)
dados_teste = serie %$>% filter (year(serie$Mes)>2017) $%$>%

filter (year (Mes)<2020)
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dados 2020 = serie %>% filter (year (serie$Mes)==2020)
fit arima = dados_treino %>%
model (ARIMA (Suicidios ~ 0 + pdqg(4,1,1) + PDQ(1,1,1,12)))
prev fit arima = fit arima %>% forecast (h=24)

autoplot (prev_fit arima) + autolayer (dados teste) + theme bw() + labs(title
= "Valores reais e valores previstos - Jan 2018 a Dez 2019 ", subtitle =

"Legenda: Previsto (Azul) - Real (Preto)")
### Selecionando o melhor modelo
rbind(accuracy(fit arima), accuracy(fit))
## Andlise dos impactos do COVID-19 em 2020
###Retirando valor de 2020 da serie
serie = filter(serie, Mes< yearmonth ('Jan 2020'))
serie
autoplot (serie,Suicidios) +
labs (title="Numero de suicidios no Brasil",
subtitle = "Periodo: 1996-2020") +
autolayer (dados 2020, col="red") + theme bw ()

###Aplicando modelo de suavizagdo Exp

treino = serie
treino fit <- treino %>%
model (Previsao=ETS (Suicidios))
previsao = treino fit %>%
forecast (h=12)
### Comparando a previsdo com os valores reais

autoplot (previsao,dados_2020) + theme classic() + labs(title="Comparacao
entre projecdo e valor real ",subtitle = "Azul - Projecéo Vermelho -

Valor Real") + autolayer (dados 2020, col="red") + theme bw()

### Teste de hipotese
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### Juncdo dos dados de previsao e reais

comparacao=as.data.frame (previsao$.mean)

comparacao$Real = dados 2020$Suicidios

comparacao= colnames<-" (comparacao,c ("Previsto","Real"))
comparacao=pivot longer (comparacao, cols = Previsto:Real, names to =
"Tipo",values to = "Suicidios")

comparacaoS$Tipo=as.factor (comparacao$Tipo)

ggplot (data=comparacao, aes_string(x=comparacao$Tipo,
y=comparacao$Suicidios, group=comparacao$Tipo)) + geom boxplot () +
theme classic() + labs( x="",y="Numero de Suicidios", title = "BoxPlot -

Numero de Suicidios real e previsto")
###Teste de hipotese

####Calculando a diferenca entre as médias

media previsto=mean (filter (comparacao, comparacaoSTipo=="Previsto")$Suicidio
s)

media real=mean(filter (comparacao,comparacaoc$Tipo=="Real")$Suicidios)

diff media= media previsto - media real

diff media

####Criando funcao de permutacdo aleatoria
set.seed (123)
#Criando funcdod e permutacdo considerado hipotese hO
perm fun = function(x,nl,n2) {
n= nl + n2
idx b= sample(l:n, nl)
idx _a= setdiff(l:n, idx Db)
mean diff= mean(x[idx b])- mean(x[idx a]l)

return (mean diff)

perm diffs= rep(0,1000)
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for(i in 1:1000)

perm diffs[i]= perm fun (comparacao$Suicidios, 12,12)
hist (perm diffs, xlim=c(-100,100),nclass = 80)
abline(v= (diff media))
####Calculando o valor p
p=mean (perm diffs>=diff media)
P
## Analise de Suicidios Setembro Amarelo
### Tratamento dos dados
dados=group_ by (df, Ano,Mes) $>%summarise (Suicidios=sum(Suicidios))

dados$Mes=yearmonth (ymd (paste (dados$Ano,dados$Mes, "1", sep="/")))

o\

serie=dados|[,c("Mes","Suicidios")] %>
as_tsibble (index = Mes)
dados_treino = serie %>% filter (year (serieSMes)<=2014)
dados_teste = serie %>% filter (year (serie$Mes)>=2015)
### Criacdo do modelo
fit<-dados treino %>%
model (Previsao=ETS (Suicidios ~ error ("M") + trend("A") + season("A")))
report (fit) ;
previsao= fit %>% forecast (h=72)
previsao
##4# Analise de residuos
fit $>%
gg_tsresiduals|()
residuos=treino fit %>% residuals ()
Box.test (residuos$.resid, lag=10, type="Ljung-Box")
###Visualizando os resultados

autoplot (dados_treino, .vars = Suicidios, color="black") +



autolayer (dados teste, .vars=Suicidios, color="black")

autolayer (previsao, level=NULL, color="red") + labs(title =

2015 a 2020", y="Suicidios", subtitle = "2015 Jan - 2020 Dez") +

guides (colour= guide legend(title = "Forecast", label = TRUE))

previsao

prev= cbind(previsao$.mean, dados_ teste)

names (prev)<- c ("Previsto","Periodo", "Real")

ggplot (prev, aes(x=Periodo,y=Real, color="black")) + geom line() +

geom line (aes (x=Periodo, y=Previsto, color="red")) + theme bw() +

labs (title = "Valores reais e valores previstos ",y="Suicidios", subtitle
"Periodo:2018 Jan - 2019 Dez") +

guides (colour=guide legend(title="Series")) + scale color manual (labels
c("Real", "Previsto"), values = c("black", "red"))

autoplot (previsao) + autolayer (dados teste, .vars = Suicidios) +

theme classic () + labs(title = "Valores reais e valores previstos - Jan
2015 a Dez 2020 ", subtitle = "Legenda: Previsto (Azul) - Real (Preto)")
### Teste de hipotese

comparacao=as.data.frame (previsao$.mean)

comparacao$Real = dados teste$Suicidios

comparacao= colnames<-' (comparacao,c ("Previsto","Real"))
comparacao=pivot longer (comparacao, cols = Previsto:Real, names to =
"Tipo",values to = "Suicidios")

comparacaoS$Tipo=as.factor (comparacao$Tipo)

ggplot (data=comparacao, aes_string(x=comparacao$Tipo,

+ theme bw()+

y=comparacao$Suicidios, group=comparacao$Tipo)) + geom boxplot () +

theme classic() + labs( x="",y="Numero de Suicidios", title =

Comparacdo entre numeros de ébitos reais e previstos")

####Calculando a diferenca entre as médias

"BoxPlot
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"Previsdo de

media previsto=mean (filter (comparacao, comparacaoSTipo=="Previsto")$Suicidio

s)

media real=mean(filter (comparacao, comparacao$STipo=="Real")SSuicidios)

diff media= media previsto - media real



diff media
#H####Criando funcao de permutacdo aleatoria
set.seed (123)
#Criando funcdod e permutagdo considerado hipotese h0
perm_fun = function (x,nl,n2) {
n= nl + n2
idx b= sample(l:n, nl)
idx a= setdiff(l:n, idx b)
mean diff= mean(x[idx b])- mean(x[idx a]l)

return (mean diff)

perm diffs= rep(0,1000)
for(i in 1:1000)
perm diffs[i]= perm fun(comparacao$Suicidios, 72,72)
hist (perm diffs, xlim=c(-400,400),nclass = 80)
abline(v= (diff media))
###Calculando o valor p
p=mean (perm diffs<=diff media)
p
#### Visualizacdo de apenas Setembro

comparacao$ano =

c(2015,2015,2016,2016,2017,2017,2018,2018,2019,2019,2020,2020)

comparacao$Suicidios = round(comparacao$Suicidios,0)

ggplot (comparacao, aes(x=ano, y=Suicidios, fill=factor (Tipo))) +

geom col (position ='dodge') + theme classic() +labs(y = "Suicidios", x =
"Ano", title = "Suicidios Reais vs Previstos em Setembro") +

scale fill discrete(name="", labels=c("Previsto", "Real"))

Fonte: Autoria Propria



