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Abstract: The article analyzes and predicts respiratory diseases in public and private hospitals in the city
of S&o Paulo and adjacent regions. With the significant demand for hospital beds related to these diseases,
the study proposes a predictive model to assist healthcare units in effectively preparing for population care.
The methodology includes the collection and analysis of epidemiological data, as well as the application
of time series analysis techniques. The results provide valuable insights for hospital management and public
health policies, improving resource allocation and response to emerging respiratory health demands. The
work also includes a map identifying hospitals with the highest number of available beds and their
geographic proximity to areas with the highest incidence of respiratory diseases. This facilitates strategic
decision-making by hospital managers and health authorities.
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Resumo: O artigo analisa e prevé doencas respiratdrias em hospitais publicos e privados na cidade de Sdo
Paulo e regifes adjacentes. Com a demanda significativa por leitos hospitalares relacionada a essas
doengas, 0 estudo propde um modelo preditivo para auxiliar as unidades de satde a se prepararem de forma
eficaz para o atendimento a populacéo. A metodologia inclui a coleta e analise de dados epidemiolégicos,
bem como a aplicacéo de técnicas de analise de séries temporais. Os resultados fornecem insights valiosos
para a gestdo hospitalar e politicas de satde publica, melhorando a alocacdo de recursos e a resposta as
demandas emergentes em salde respiratdria. O trabalho também inclui um mapa que identifica hospitais
com maior nimero de leitos disponiveis e sua proximidade geografica em relacdo as areas com maior
incidéncia de doencas respiratérias. Isso facilita a tomada de decisbes estratégicas pelos gestores
hospitalares e autoridades de salde.

Palavras-chaves: Doencas respiratorias; modelos preditivos; alocacdo de recursos; gestdo hospitalar;

analise de séries temporais.

1. INTRODUCAO

As doencas respiratorias representam um desafio significativo
para o sistema de salde, especialmente em &reas urbanas
densamente povoadas como Sdo Paulo. De acordo com a
Organizagdo Mundial da Sadde (OMS, 2019), as doencas
respiratérias sdo uma das principais causas de morbidade e
mortalidade em todo 0 mundo. Com a crescente urbanizacéo e
poluicéo do ar, ha um aumento na incidéncia dessas doencas,
resultando em uma demanda cada vez maior por leitos
hospitalares (GBD, 2019).

Para lidar com essa demanda crescente, é crucial desenvolver
estratégias proativas de gestdo hospitalar. Varios estudos
destacaram a importancia da anélise de dados epidemiol6gicos
e modelos preditivos para prever a demanda por leitos
hospitalares e facilitar uma melhor alocacéo de recursos. Para
Chen et al. (2020) em um estudo recente, os autores utilizaram
0 modelo SARIMAX para prever surtos de doencas
respiratorias em é&reas urbanas. Além disso, Sami e Yasar

(2021), aplicaram o modelo Prophet para prever a demanda
por leitos hospitalares em resposta a doencas respiratorias.

Neste contexto, este estudo propde um modelo preditivo que
combina dados epidemioldgicos, analise de séries temporais e
técnicas de SARIMAX e Prophet para prever a demanda por
leitos hospitalares relacionados a doencas respiratorias em Sdo
Paulo e regides adjacentes. Ao integrar essas abordagens,
buscamos fornecer insights valiosos para a gestdo hospitalar e
politicas de salde publica, visando melhorar a resposta a
emergéncias de saude respiratoria.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Prophet

O Prophet é um modelo desenvolvido pelo Facebook para a
previsdo de séries temporais, especialmente projetado para
lidar com dados que possuem forte sazonalidade, feriados e
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tendéncias ndo lineares. Esse modelo é amplamente utilizado
devido a sua simplicidade de uso e robustez em diferentes
cenarios de séries temporais. O Prophet é uma ferramenta
poderosa para prever doencas respiratérias, que
frequentemente apresentam padrfes sazonais.

O modelo Prophet segue uma abordagem aditiva, onde a série
temporal é decomposta em trés componentes principais:
tendéncia, sazonalidade e feriados/eventos especiais. Essa
decomposi¢éo permite que o modelo capture padrdes
complexos e variaveis ao longo do tempo (Taylor & Letham,
2018).

O Prophet modela a série temporal como uma soma de quatro
componentes principais: tendéncia, sazonalidade, feriados e
erros aleatorios. A Equacéo (1) expressa o modelo, escrita no
artigo de Sean J., et al. (2018). Este artigo descreve o modelo
Prophet para previsao de séries temporais, que é expresso
como na equagdo a sequir:

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + & (1)

Em (1), temos que y(t) é a observagdo da série temporal no
tempo t, g(t) é a funcdo de tendéncia que modela a evolugdo
de longo prazo da série temporal, s(t) é a fungdo de
sazonalidade que captura os padrdes periddicos, h(t) é a
funcéo de feriados que modela os efeitos de feriados e
eventos recorrentes, e € é 0 termo de erro que captura a
variabilidade ndo explicada pelos demais componentes.

A tendéncia g(t) no Prophet pode ser modelada de duas
formas principais: o crescimento saturado ndo linear e a
tendéncia linear com pontos de mudanca, ou changepoints.

O crescimento saturado nédo linear é uma variacao da funcéo
logistica utilizada para modelar crescimento ndo linear que
eventualmente se satura. A Equacgéo (2) modela um processo
em que o crescimento comeca de forma exponencial e, com o
tempo, desacelera até atingir um limite maximo, formando
uma curva sigmoidal caracteristica da funcéo logistica.
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Nesta equacéo, o termo g(t) representa o valor da funcéo de
crescimento no tempo t, C é a capacidade de saturac&o, ou
seja, 0 valor maximo que o crescimento pode alcangar, k é a
taxa de crescimento, indicando a rapidez com que o valor
de g(t) se aproxima de C e m é o parametro de deslocamento
que ajusta o ponto médio da curva de crescimento.

Ja a tendéncia linear com pontos de mudanca é quando o
Prophet introduz pontos, onde a taxa de crescimento k pode
se ajustar, denominados pontos de mudanca. A férmula
apresentada em (3), descreve os pontos de mudanca que
permitem que a taxa de crescimento k se ajuste em diferentes

periodos, capturando mudancas estruturais, como novas
politicas de negécio ou mudancas de mercado.
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Em (3), o termo C(t) é a capacidade de saturacdo que pode
variar ao longo do tempo, k é a taxa de crescimento base, a(t)
é um vetor indicador que sinaliza se t esta apds um ponto de
mudanca, d ¢ um vetor de ajustes na taxa de crescimento nos
pontos de mudanca e y é um vetor de ajustes para manter a
continuidade da curva de crescimento.

A sazonalidade s(t) no Prophet é modelada usando uma soma
de senos e cossenos, 0 que permite capturar padrdes
periddicos de diferentes frequéncias.

N
s(t) = Z (an cos (?) + b, sin (217_;75)) 4

n=1

Na Equacéo (4), o valor de s(t) é a fungéo sazonal no tempo t,
A soma de n=1a N indica que estamos somando multiplos
termos harménicos. N é o nimero de termos harménicos
incluidos na série, an é o coeficiente que multiplica o termo
do cosseno, ele determina a amplitude do componente de
cosseno para a n-ésima frequéncia, e cos(2znt/ P ) é o termo
do cosseno que varia com o tempo t, onde A frequéncia do
cosseno é determinada por 2zn/P, onde P é o periodo da
sazonalidade, bn é o coeficiente que multiplica o termo do
seno, ele determina a amplitude do componente de seno para
a n-ésima frequéncia e sin(2znt/P) é o termo do seno que
varia com o tempo t, assim como no caso do cosseno, a
frequéncia do seno é determinada por 2znP.

Os efeitos dos feriados h(t) s&o modelados de forma aditiva e
podem ser especificos para diferentes dias ou periodos. Os
feriados sdo incluidos como variaveis indicadoras, que
permitem ao modelo ajustar automaticamente os efeitos
desses dias.

h(t) = Z(t)k (5)

Finalmente, em (5), temos que h(t) representa o impacto total
de todos os feriados e eventos no tempo t, este valor é
adicionado a série temporal para capturar os efeitos
especificos de feriados e eventos, Z(t) é uma matriz de
indicadores binarios. Cada coluna da matriz representa um
evento especifico (ou feriado), e cada linha representa um
ponto no tempo t. O valor é 1 se 0 evento ocorre no tempo t e
0 caso contrario. k € um vetor de coeficientes que mede o
impacto de cada feriado ou evento na série temporal. Cada
elemento do vetor k corresponde a um feriado ou evento
especifico e representa a magnitude do impacto desse evento.



2.2 SARIMAX

O modelo SARIMAX (Seasonal AutoRegressive Integrated
Moving Average with eXogenous regressors) € uma extensao
sofisticada do modelo ARIMA(Autoregressive Integrated
Moving Average), projetado para lidar com séries temporais
que apresentam sazonalidade e que s&o influenciadas por
variaveis exdgenas. Este modelo é particularmente Gtil em
contextos onde padrdes sazonais e fatores externos
desempenham um papel significativo nas variacoes da série
temporal.

O SARIMAX é uma combinacdo dos componentes ARIMA
com uma parte sazonal (S) e varidveis exdgenas (X). A
notacdo do modelo é expressa na Figura 6.

SARIMAX (p,d,q)(P, D,Q, s) (6)

Em (6) p é a ordem da parte autorregressiva (AR), d é o grau
de diferenciagdo necessario para tornar a série estacionaria, q
é a ordem da media movel (MA), P é a ordem da parte
autorregressiva sazonal, D é o grau de diferenciacdo sazonal,
Q é a ordem da média mével sazonal e s é o periodo da
sazonalidade (por exemplo, s = 12 para dados mensais com
sazonalidade anual).

Como mencionado, o algoritmo ARIMA, combina trés
processos: AR (Autoregressive), que relaciona a varidvel com
seus valores passados; | (Integrated), que é a diferenciacdo
para tornar a série estacionaria e o processo MA (Moving
Average), que modela o erro como uma combinag&o linear
dos erros passados.

O algoritmo é baseado no principio da sazonalidade dos
dados, onde adiciona componentes que capturam padrfes
sazonais. Estes sdo especificados em termos de ordem e
periodicidade. Fora isso também se utiliza de variaveis
exogenas, as quais podem influenciar a série temporal. Essas
variaveis sdo integradas no modelo para melhorar a preciséo
das previsdes.

Conforme descrito em Shumway e Stoffer (2016), o
SARIMAX é amplamente utilizado devido a sua capacidade
de capturar tanto os padrdes sazonais quanto as influéncias
exdgenas nas séries temporais. Para Brockwell e Davis
(2016) é fundamental que a sele¢do de parametros e a
validacdo do modelo seja realizado com cautela para garantir
previsdes precisas e confiaveis.

3. METODOLOGIAS

3.1 Preparacao dos Dados

No inicio deste estudo, iniciamos com a importagdo dos dados
de internagdes hospitalares a partir de um arquivo Excel, os
quais foram entdo submetidos a um processo de pré-
processamento. Esta etapa visava principalmente a formatacéo
adequada das datas e a criacdo de variaveis adicionais para
facilitar a analise subsequente.

3.2 Andlise Exploratéria

Posteriormente, conduzimos uma analise exploratéria dos
dados. Essa analise teve como objetivo identificar tendéncias,
sazonalidades e padrdes nos registros de internagdes
hospitalares. Um aspecto crucial dessa etapa foi a identificacéo
da maxima ocupacao de leitos por hospital ao longo da série
histdrica, o que permitiu uma compreensdo abrangente da
utilizacdo dos recursos hospitalares. Além disso, calculamos a
taxa de ocupagéo para cada registro, fornecendo insights sobre
a capacidade operacional dos hospitais em relagdo as
internagdes.

Para visualizar os dados e facilitar a compreensao dos padroes
identificados, utilizamos gréficos de barras para representar a
média de internacbes por més para cada hospital. Essas
visualizagbes permitiram uma comparacdo direta entre a
capacidade maxima de internagcdes e as internagdes reais,
facilitando a identificacdo de padrdes sazonais e tendéncias
emergentes.
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Figura 1: Média mensal da quantidade de internacdes
comparado a capacidade méaxima do Hospital Estadual do
Grajad.
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A Figura 1 ilustra a média de interna¢des mensais no Hospital
Estadual do Grajal, com a cor laranja representando a média
mensal de internacgdes e a cor azul indicando o pico histérico
de internacBes. Observa-se que os meses de maio e julho
registram as maiores médias de internagdes, enquanto janeiro
e fevereiro apresentam as menores médias, evidenciando a
sazonalidade das internagdes de 2008 a 2023.

3.3 Modelagem e Previséo

Na etapa de modelagem e previsdo, aplicamos duas
abordagens diferentes: SARIMAX e Prophet. O SARIMAX ¢
um modelo estatistico que incorpora elementos de
autocorrelacéo, sazonalidade e regressdo em séries temporais.
Utilizamos a técnica de auto_arima para determinar 0s
melhores parametros do modelo SARIMAX, automatizando o
processo de selecdo de hiper-parametros. Os dados de séries
temporais foram entdo preparados para cada hospital e
ajustados aos modelos SARIMAX.

Por outro lado, o Prophet € um modelo de previsao de séries
temporais desenvolvido pelo Facebook, projetado para lidar



com dados sazonais com tendéncias ndo lineares e feriados
irregulares. Baseado em um modelo de decomposicgdo aditiva,
0 Prophet permite a incluséo de efeitos sazonais e feriados,
tornando-o adequado para prever padr8es complexos em séries
temporais. Da mesma forma que com o SARIMAX, os dados
de séries temporais foram preparados para cada hospital e
ajustados aos modelos Prophet.

Finalmente, para avaliar a precisdo dos modelos de previsao,
utilizamos o Erro Quadratico Médio (RMSE) como métrica de
avaliagdo. O RMSE calcula a raiz quadrada da média dos
quadrados dos erros entre as previsdes do modelo e os valores
reais. Com base nos resultados do RMSE, identificamos o
modelo mais preciso para cada hospital, permitindo uma
previsdo mais confidvel da demanda por internacfes
hospitalares.

4. MAPA INTERATIVO DE LEITOS

4.1 Aspectos Computacionais

Comecamos importando as bibliotecas necessérias para 0
processo, incluindo Selenium, Pandas, Openpyxl e Folium,
entre outras, essenciais para a automacdo, manipulacdo de
dados e visualizagdo de mapas. Para automatizar a extracdo de
informac@es sobre cada hospital, utilizamos uma funcdo que
emprega o Selenium para realizar buscas no Google para cada
hospital na lista, extraindo dados como enderego, telefone,
horério de funcionamento e link para mais informagoes.

Apos a obtencdo das informagdes, organizamos os dados em
um DataFrame do Pandas para facilitar a manipulacdo e
andlise dos dados. Este DataFrame inclui campos como nome
do hospital, enderego, telefone, horario de funcionamento e
link para mais informacdes. Utilizamos a APl do OpenCage
Geocoding para obter as coordenadas geograficas de cada
hospital, permitindo a criagdo de um mapa interativo com a
biblioteca Folium.

Marcadores foram adicionados ao mapa para representar cada
hospital, permitindo uma visualizacdo geoespacial das
informagdes. Dessa forma, € possivel explorar a localizagéo
dos hospitais e acessar rapidamente os dados coletados,
oferecendo uma ferramenta Util para andlise e tomada de
decisdes com base na distribuicdo geogréafica dos hospitais.

4.2 Sistema de Recomendacéo

Para fornecer uma experiéncia personalizada, permitimos que
0 usudrio defina sua propria localizagdo dentro do codigo. Isso
é feito especificando um endereco na varidvel seu_endereco
no codigo-fonte. O usuario pode modificar essa variavel para
indicar sua localizacéo atual.

Ao definir sua localizagdo, o usuario pode receber informacdes
sobre os hospitais mais proximos a ele e as rotas possiveis da
sua localizacdo até esses hospitais. Isso permite uma tomada
de decisdo mais informada em caso de necessidade de
assisténcia médica urgente, proporcionando acesso rapido e
facil a informagdes sobre os hospitais em sua area.

Utilizando a localizacdo definida pelo usuério, calculamos a
distancia entre essa localizacdo e 0s hospitais obtidos na
pesquisa. ldentificamos os cinco mais préximos com base
nessa distancia, onde sdo exibidos em um mapa separado,
juntamente com suas possiveis rotas, permitindo aos usuarios
visualizarem facilmente os hospitais mais proximos e 0s
trajetos disponiveis, facilitando assim a tomada de decisfes em
emergéncias médicas.

5. RESULTADOS
5.1 Previsfes de Demanda Hospitalar

A Figura 2 apresenta as previsfes de demanda hospitalar para
o0 Hospital Estadual do Grajau, utilizando dois modelos de
séries temporais: SARIMAX e Prophet. As linhas continuas
representam as previsdes realizadas por cada modelo,
enquanto as areas sombreadas indicam os intervalos de
confianga associados a essas previsoes.
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Figura 2: PrevisGes de demanda hospitalar para o Hospital
Estadual do Grajad.

Para avaliar a precisdo dos modelos, utilizamos a métrica
RMSE (Root Mean Square Error), que mede a diferenca entre
os valores previstos e os valores reais. Os valores de RMSE
séo:

Backtesting SARIMAX: 324.03

Previsdo SARIMAX: 324.03

Backtesting Prophet: 358.75

Previsdo Prophet: 358.75

Na Figura 2, podemos observar a série temporal dos dados
originais de demanda hospitalar de 2008 até 2024,
representada pela linha azul. Os modelos SARIMAX e
Prophet foram utilizados para realizar previsdes, sendo que as
previsdes de SARIMAX estdo representadas pela linha
laranja e as previsdes de Prophet pela linha verde. As areas
sombreadas ao redor das linhas de previsdo (verde e amarelo)
mostram os intervalos de confianga, indicando a incerteza das



previsdes. Para ambos os modelos, foi utilizado o intervalo
de confianca padrdo de 95%.

Ambos os modelos foram avaliados por meio de backtesting,
que consiste em testar o modelo com dados histdricos para
verificar sua precisdo. Os resultados mostram que o modelo
SARIMAX tem um RMSE de 324.03, enquanto o0 modelo
Prophet apresenta um RMSE de 358.75. Esses valores
indicam que o modelo SARIMAX teve um desempenho
ligeiramente melhor em termos de preciséo de previséo.

A anélise mostra que, embora ambos 0s modelos sejam
capazes de capturar a tendéncia geral e padrdes sazonais da
série temporal, 0 modelo SARIMAX oferece previsdes mais
precisas em compara¢do com o Prophet, conforme indicado
pelas métricas de RMSE. As previsdes futuras indicam que a
demanda hospitalar continuara a variar, mas os intervalos de
confianca fornecem uma faixa de possiveis valores que
ajudam a entender a incerteza associada a essas previsoes.

5.2 Mapa Interativo de Leitos com Pop-Ups para cada
Hospital

Figura 3: Mapa interativo de leitos com a localizagdo do
usuario e os cinco hospitais mais préximos.

A Figura 3 mostra um mapa interativo com a localizacdo da
Pontificia Universidade Catdlica de Sdo Paulo (PUC-SP) e os
cinco hospitais mais préximos, indicados com marcadores
coloridos que representam a quantidade de leitos disponiveis
em cada hospital. O marcador cinza com simbolo de uma
pessoa indica sua localizacdo, enquanto os marcadores
coloridos com simbolo de hospital representam os hospitais
mais proximos dela, com a cor do marcador indicando a
quantidade de leitos disponiveis. As linhas pretas conectam a
localizacdo escolhida aos cinco hospitais mais préximos,
indicando a distancia entre eles.

A coloragdo dos marcadores representa a previsdo da taxa de
ocupacao dos leitos e foi determinada com base na seguinte
I6gica:

e Se o0 valor previsto para o Gltimo dia, dividido pela
quantidade méaxima histérica de cada hospital, for
menor que 0.4, o icone é verde, indicando que o
hospital tem uma boa disponibilidade de leitos e esta
em uma situacdo confortavel para admitir novos
pacientes.

e Se o valor estiver entre 0.4 e 0.8, inclusive, o icone é
amarelo, indicando uma disponibilidade moderada de
leitos, sugerindo que o hospital estd mais préximo da
capacidade maxima, mas ainda tem espaco para
novos pacientes.

e Se o valor previsto for maior que 0.8, o icone é
vermelho, indicando baixa disponibilidade ou falta de
leitos, sugerindo que o hospital esta quase cheio ou
completamente cheio, com capacidade limitada para
novos pacientes.

INSTITUTO DO CANCER ARNALDO VIEIRA DE
CARVALHO
Endereco: R. Dr. Cesario Mota Junior, 112 - Vila Buarque, Sao
Paulo - SP, 01221-020
Telefone: (11) 3350-7088
Horario: Aberto 24 horas
Link para + Infos: Clique aqui
Ocupagado Maxima: 192
Previsao: 116
w Taxa de Ocupagao: 60.42 %
Distancia: 2.21 km

TU\/
Figura 4: Pop-up ilustrativo do Instituo do Céancer Arnaldo
Vieira de Carvalho

Ao clicar em um dos marcadores de hospitais exibido na
Figura 3, aparece um pop-up informativo contendo diversas
informacdes essenciais sobre o hospital selecionado, como
mostra a Figura 4. Por exemplo, o pop-up fornece o nome do
hospital, que neste caso € o Instituto do Cancer Arnaldo Vieira
de Carvalho, juntamente com o endere¢o completo: Rua Dr.
Cesario Mota Janior, 112 - Vila Buarque, Sdo Paulo - SP,
01221-020. Além disso, o telefone de contato do hospital é
disponibilizado: (11) 3350-7088.

O horario de funcionamento informado é 24 horas, garantindo
que 0s usuarios saibam que podem acessar 0s Servigos a
qualquer momento do dia ou da noite. Para aqueles que
precisam de informagdes adicionais, ha um link no pop-up
marcado como "Clique aqui" que direciona para mais detalhes
sobre o hospital.

Informag0es cruciais sobre a capacidade do hospital também
sdo incluidas, como a ocupacdo maxima, que é de 192 leitos,
e a previsdo atual de pacientes, que é de 116. A taxa de
ocupacdo é apresentada em termos percentuais, sendo 60.42%
neste caso, 0 que ajuda a avaliar a disponibilidade de vagas no
hospital. Por fim, a distncia do usuario até o hospital é
especificada, sendo de 2.21 km. Este conjunto de informacdes
é extremamente Util para auxiliar as unidades de salde, pois
permite uma avaliacdo rapida e precisa da capacidade e da
disponibilidade do hospital, além de facilitar o contato e o
acesso ao local.



6. CONCLUSAO

A pesquisa realizada proporciona uma analise detalhada e
precisa da demanda por leitos hospitalares para doencas
respiratorias em S8o Paulo, utilizando modelos preditivos
avangados como SARIMAX e Prophet. Ao longo do estudo,
identificamos que ambos os modelos possuem alta capacidade
de prever a demanda, com SARIMAX apresentando um
desempenho ligeiramente superior em termos de precisdo. A
criacdo de um mapa interativo de leitos, que visualiza a
disponibilidade e localizacdo dos leitos hospitalares,
demonstrou ser uma ferramenta valiosa para a gestao eficiente
dos recursos hospitalares, permitindo uma alocagdo mais
estratégica e A&gil dos mesmos. Além disso, a analise
exploratéria dos dados revelou padrdes sazonais e tendéncias
que sdo cruciais para a elaboragdo de politicas de satde publica
mais eficazes.

Concluimos que a integracdo de técnicas de previsdo de
demanda com ferramentas interativas de visualizacdo pode
significativamente melhorar a capacidade de resposta do
sistema de salde, tornando-o mais proativo e preparado para
lidar com flutuagGes na demanda por leitos hospitalares. Esse
estudo ndo apenas contribui para a literatura existente, mas
também oferece uma abordagem pratica que pode ser
implementada em outras regides para otimizar a gestdo de
recursos hospitalares. Em Ultima analise, a aplicacdo dessas
metodologias pode levar a melhorias substanciais na qualidade
do atendimento ao paciente e na eficiéncia operacional dos
hospitais, promovendo uma resposta mais rapida e eficaz as
necessidades emergentes de saude respiratoria.

7. REFERENCIAS

S&o Paulo (Cidade). Prefeitura Municipal. Secretaria da
Saude. Dados de internagdo hospitalar. Disponivel em:
http://tabnet.saude.prefeitura.sp.gov.br/cgi/deftohtm3.exe
?secretarias/saude/TABNET/AIHRDO8/AIHRDNETO08.
def. Acessado em: setembro de 2023

Organizagdo Mundial da Satde (OMS). (2019). Poluigdo do
ar ambiente (ao ar livre). Disponivel em:
https://www.who.int/news-room/fact-
sheets/detail/ambient-%28outdoor%29-air-quality-and-
health. Acessado em: fevereiro de 2024

Colaboradores do GBD 2019 Diseases and Injuries. (2020).
Carga global de 369 doencas e lesdes em 204 paises e
territérios, 1990-2019: uma andlise sistematica para o
Estudo Global da Carga de Doenca 2019. The Lancet,
396(10258), 1204-1222. Disponivel em:
https://www.thelancet.com/pdfs/journals/lancet/P11S0140
-6736%2820%2930925-9.pdf. Acessado em: fevereiro
de 2024

Chen, Q., Li, P., Wang, J., & Schuurmans, D. (2020).
Previsdo da admisséo hospitalar de pacientes com
doengas respiratérias usando métodos de conjunto. Em
Proceedings of the 2020 IEEE International Conference
on Bioinformatics and Biomedicine (BIBM) (pp. 2796-
2803). IEEE. Disponivel em:
https://link.springer.com/article/10.1007/s11704-024-
40231-1. Acessado em: fevereiro de 2024

Sami, A., & Yasar, A. (2021). Previsdo de surtos de doencas
respiratérias em areas urbanas usando SARIMAX: um
estudo de caso de Karachi. International Journal of
Computer Applications, 182(6), 6-10. Disponivel em:
https://www.taylorfrancis.com/chapters/edit/10.1201/978
1003185246-7/prediction-epidemic-disease-outbreaks-
using-machine-learning-vaishali-gupta-sanjeev-prasad.
Acessado em: fevereiro de 2024

Lethan, Benjamin; Taylor, Ean J. Forecasting at scale. Menlo
Park, California: Facebook, 2017. Disponivel em:
https://www.researchgate.net/publication/344989540 Fo
recasting_at_scale. Acessado em: fevereiro de 2024

Brockwell, Peter J; Davis, Richard A. Introduction to Time
Series and Forecasting. 3. ed. Cham: Springer, 2016.
Disponivel em: fevereiro de 2024
https://www.academia.edu/42933730/Introduction _to Ti
me_Series_and_Forecasting_Third Edition. Acessado
em:

Shumway, Robert H.; Stoffer, David S. Time series analysis
and its applications: with R examples. 4. ed. Cham:
Springer, 2017. Disponivel em
http://wwwv.stat.ucla.edu/~frederic/221/W21/tsa4.pdf.
Acessado em: fevereiro de 2024



http://tabnet.saude.prefeitura.sp.gov.br/cgi/deftohtm3.exe?secretarias/saude/TABNET/AIHRD08/AIHRDNET08.def
http://tabnet.saude.prefeitura.sp.gov.br/cgi/deftohtm3.exe?secretarias/saude/TABNET/AIHRD08/AIHRDNET08.def
http://tabnet.saude.prefeitura.sp.gov.br/cgi/deftohtm3.exe?secretarias/saude/TABNET/AIHRD08/AIHRDNET08.def
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/ambient-%28outdoor%29-air-quality-and-health
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/ambient-%28outdoor%29-air-quality-and-health
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/ambient-%28outdoor%29-air-quality-and-health
https://link.springer.com/article/10.1007/s11704-024-40231-1
https://link.springer.com/article/10.1007/s11704-024-40231-1
https://www.taylorfrancis.com/chapters/edit/10.1201/9781003185246-7/prediction-epidemic-disease-outbreaks-using-machine-learning-vaishali-gupta-sanjeev-prasad
https://www.taylorfrancis.com/chapters/edit/10.1201/9781003185246-7/prediction-epidemic-disease-outbreaks-using-machine-learning-vaishali-gupta-sanjeev-prasad
https://www.taylorfrancis.com/chapters/edit/10.1201/9781003185246-7/prediction-epidemic-disease-outbreaks-using-machine-learning-vaishali-gupta-sanjeev-prasad
https://www.researchgate.net/publication/344989540_Forecasting_at_scale
https://www.researchgate.net/publication/344989540_Forecasting_at_scale
https://www.academia.edu/42933730/Introduction_to_Time_Series_and_Forecasting_Third_Edition
https://www.academia.edu/42933730/Introduction_to_Time_Series_and_Forecasting_Third_Edition
http://www.stat.ucla.edu/~frederic/221/W21/tsa4.pdf

