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RESUMO

A disseminacdo da COVID-19 foi fortemente influenciada pela mobilidade e interagdes humanas dentro e entre
diferentes regides geogrdficas. O impacto da mobilidade na propagacdo do SARS-CoV-2 deve ser compreendido
para que se possam elaborar medidas de intervencdo eficazes e moldar politicas de saide publica adequadas. Neste
contexto, verificaram-se resisténcias ao cumprimento dos bloqueios em vdrias jurisdi¢des, com parte da populacdo
a considerar que as restricdes ndo deveriam ser aplicadas nas suas dreas. Indicadores claros sobre a aplicacdo de
estratégias centralizadas ou descentralizadas para reabertura (ou fecho) de escolas e locais de trabalho s@o cruciais
para desenhar estratégias de confinamento e desconfinamento que tragam beneficios tanto para a satide piblica como
para a economia. Neste estudo, a transmissdo do SARS-CoV-2 e os padrdes de mobilidade entre as onze provincias de
Mogambique foram simulados utilizando um modelo metapopulacional computacional com dindmica estocéstica. A
mobilidade interprovincial foi determinada por uma matriz de transi¢do, gerada com base num modelo de radiacio e na
matriz Origem-Destino. O modelo foi calibrado com base na populacdo efectiva e nos casos activos durante a primeira
onda de infec¢des, entre Mar¢o e Dezembro de 2020. Foram analisados o impacto da mobilidade interprovincial
e a conectividade da cidade de Maputo na trajetdria da epidemia, comparando-se estratégias descentralizadas de
bloqueio e reabertura, baseadas em gatilhos de prevaléncia de infec¢do especificos de cada provincia, com uma
estratégia centralizada aplicada a todo o pais. Quatro cendrios principais e um subcendrio foram avaliados: auséncia
de mobilidade (C), mobilidade sem intervengdo (C3), mobilidade com intervengdo global (C3), mobilidade com
intervencdo local (Cy) e o subcendrio de mobilidade com isolamento da cidade de Maputo (CQ( A)). A andlise
revelou uma contribuicdo significativa da mobilidade interprovincial para a rdpida escalada da epidemia, com a cidade
de Maputo a surgir como o epicentro inicial. No cenario com mobilidade (C5), o valor de R foi de 1.253767,
representando um aumento de 10.05% em relagéo ao cendrio sem mobilidade (C7) (Ry = 1.139293). Além disso,
registou-se um aumento de 19.54% no nimero de casos reportados no cendrio com mobilidade em compara¢do com
o cendrio sem mobilidade. O subcendrio de isolamento da cidade de Maputo (Cy(4)) evidenciou uma influéncia
significativa da conectividade da cidade com o resto do pais, resultando numa diminui¢dao de 17.09% no nimero
de casos cumulativos e uma reducdo de 3.20% no valor de Ry em comparagdo com o cendrio de mobilidade sem
restricdes. O cendrio de intervengdo local (Cy) mostrou-se mais eficaz no adiamento do pico de infec¢des, com um
atraso de 37 dias em relagdo ao cendrio de intervencgdo global (C'3). No entanto, as redugdes no nimero de casos
cumulativos (1.30%) e no valor de R (2.31%) foram estatisticamente ndo significativas. Estes resultados destacam
o papel crucial da incorporacio de padrdes de mobilidade nas estratégias de intervencdo para conter a transmissao da

COVID-19 e sublinham a eficdcia de abordagens de intervencao regionalizadas no controle da disseminacao do virus.

Palavras-chave: Pandemia da COVID-19, Mobilidade interprovincial, Modelo metapopulacional estocastico,

Modelo de radiacdo, Medidas de intervencao global e local, Mocambique
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ABSTRACT

The spread of COVID-19 has been strongly influenced by mobility and human interactions within and between
different geographical regions. The impact of mobility on the transmission of SARS-CoV-2 must be understood
in order to develop effective intervention measures and shape appropriate public health policies. In this context,
resistance to lockdown measures was observed in several jurisdictions, with parts of the population considering that
restrictions should not apply to their areas. Clear indicators regarding the use of centralized or decentralized strategies
for reopening (or closing) schools and workplaces are crucial for designing lockdown and exit strategies that benefit
both public health and the economy. In this study, the transmission of SARS-CoV-2 and mobility patterns between
the eleven provinces of Mozambique were simulated using a computational metapopulation model with stochastic
dynamics. Interprovincial mobility was determined by a transition matrix, generated based on a radiation model and
the Origin-Destination matrix. The model was calibrated using the effective population and active cases during the first
wave of infections, between March and December 2020. The impact of interprovincial mobility and the connectivity
of the city of Maputo on the epidemic trajectory were analyzed, comparing decentralized strategies of lockdown and
reopening, based on infection prevalence triggers specific to each province, with a centralized strategy applied across
the entire country. Four main scenarios and one sub-scenario were evaluated: absence of mobility (C), mobility
without intervention (C5), mobility with global intervention (C's), mobility with local intervention (Cy), and the sub-
scenario of mobility with isolation of the city of Maputo (Cy(4)). The analysis revealed a significant contribution
of interprovincial mobility to the rapid escalation of the epidemic, with the city of Maputo emerging as the initial
epicenter. In the mobility scenario (C5), the R value was 1.253767, representing a 10.05% increase compared to the
scenario without mobility (C) (Ro = 1.139293). Additionally, a 19.54% increase in reported cases was observed in
the mobility scenario compared to the no-mobility scenario. The sub-scenario of isolating the city of Maputo (Cy(4))
demonstrated a significant influence of the city’s connectivity with the rest of the country, resulting in a 17.09%
reduction in cumulative cases and a 3.20% decrease in the R value compared to the unrestricted mobility scenario.
The local intervention scenario (Cy) proved more effective in delaying the peak of infections, with a 37-day delay
compared to the global intervention scenario (C3). However, the reductions in cumulative cases (1.30%) and in the R
value (2.31%) were statistically insignificant. These results highlight the crucial role of incorporating mobility patterns
into intervention strategies to contain the transmission of COVID-19, as well as the effectiveness of region-specific

intervention approaches in controlling the spread of the virus.

Keywords: COVID-19 pandemic, interprovincial mobility, stochastic metapopulation model, radiation model,

Global and local intervention measures, Mozambique.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Disseminacao

Esta pesquisa faz parte do projeto “OPTIMIZACAO DAS MEDIDAS DE PREVENCAO DA COVID-19 DENTRO
DOS COMPORTAMENTOS SOCIOCULTURAIS E PADROES DE MOVIMENTO DA POPULACAO EM PAISES
EM DESENVOLVIMENTO: UM ESTUDO DE CASO EM MOCAMBIQUE”, coordenado pelo Prof. Doutor Sansdo
Pedro, e a0 mesmo tempo € a dissertacdo de mestrado do estudante Paulo Joaquim.

1.2 Contextualizacao

A COVID-19 é uma doenca infecciosa causada pelo virus chamado de Sindrome Respiratéria Aguda Grave
Coronavirus 2 (SARS-CoV-2). Seu surgimento foi marcado pela notificacdo do primeiro caso na cidade de Wuhan,
na China, em 12 de Dezembro de 2019 (Chams et al., 2020; Ochani et al., 2021). Com o passar do tempo, a doenca
se espalhou pelo mundo e, como consequéncia, mais pessoas foram infectadas pelo virus da COVID-19. Esse facto
levou a Organiza¢cdo Mundial da Saide (OMS) a declarar a COVID-19 como uma emergéncia de satide global em 31
de Janeiro de 2020 e, 38 dias depois, como uma pandemia global, em 11 de Marco de 2020.

Em Mocambique, o primeiro pronunciamento do Governo sobre a COVID-19 ocorreu em 14 de Margo, trés
dias ap6s a declaracdo de pandemia pela OMS. Destacam-se nesse pronunciamento o anincio de primeiras medidas
obrigatérias, que inclufam quarentena de 14 dias para todos os cidaddos provenientes de paises com transmissdo da
COVID-19, suspensio de eventos com mais de 300 pessoas e restricdes de viagens ao exterior (Cassy et al., 2021). Em
22 de Margo de 2020, foi notificado o primeiro caso positivo para a COVID-19 em Mog¢ambique, o que possivelmente
levou o governo a criar a Comissdo Técnico-Cientifica de Prevenc¢ao e Resposta 8 Pandemia da COVID-19 como 6rgao
consultivo, conforme a resolugdo nimero 20/2020 de 25 de Marg¢o de 2020.

No entanto, 4 anos apds a declaragdo de pandemia pela OMS, ou seja, até 08 de Abril de 2024, a base de dados
da WORLDMETER (2024) indica que, no mundo haviam sido reportados um total de 704686810casos cumulativos,
dos quais 7009958 foram declarados 6bitos e 675552612 casos recuperados. Mocambique contabilizava um total de
233731 casos cumulativos, com 2250 mortes e 228805 recuperados. Portanto, comparando esses nimeros com os de
epidemias passadas, essa pandemia fica registrada como a maior crise global de saide que a humanidade enfrentou
desde a sua existéncia.

Desde os primeiros momentos da eclosdo da pandemia, varios estudos abordando a tematica de intervencdes para
a contencdo da propagacdo dessa pandemia foram publicados. E importante ressaltar que esses estudos nio foram
realizados especificamente em Mocambique, mas em contextos internacionais diversos. Dentre esses estudos, alguns
focaram em intervengdes farmacéuticas (Patifio-Lugo et al., 2020; Yang et al., 2021; David et al., 2022), enquanto
outros se concentraram em intervencdes nao-farmac€uticas (Azkur et al., 2020; Ciotti et al., 2022; Ashique et al.,

2023). No intuito de encontrar melhores estratégias e personalizadas para uma determinada regido, varios estudos
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categorizam as interveng¢des nao-farmacéuticas em global (centralizadas) e local (descentralizadas) (Karatayev et al.,
2020; Gathergood and Guttman-Kenney, 2020; Li et al., 2022). E inquestiondvel o quio essas pesquisas ajudaram os
governos a tomarem decisdes informadas nos paises onde tais estudos foram realizados. No entanto, o impacto da
mobilidade interprovincial e a eficicia comparativa de medidas ndo-farmacéuticas (global e local) em Mogambique

sdo questdes abertas que requerem investigagdo aprofundada.

1.3 Fundamentacao Tedrica

Quando a COVID-19 se tornou uma preocupagado global, a humanidade ainda nio possuia vacinas para combaté-
la. Foi entdo que vdrios pesquisadores de diversas dreas optaram pela modelacdo epidemioldgica como a principal
ferramenta cientifica para enfrentar e minimizar os efeitos nefastos da pandemia. Esse cendrio se justifica pelo aumento
significativo no nimero de pesquisas publicadas na drea da modelag¢do epidemioldgica, que quase dobrou a cada 20
dias no inicio dessa crise global de satide sem precedentes (Lipshtat et al., 2021).

Os modelos epidemioldgicos sdo geralmente descritos como representacdes matemadticas e/ou l1dgicas da epi-
demiologia relacionada a transmissdo de doengas e processos relacionados (Weber and Forde-Folle, 2007). Essas
representacdes matemadticas sdo elaboradas com base em suposi¢des feitas pelo modelador, de acordo com o conheci-
mento sobre a dindmica da doenga e os objectivos do estudo (Li, 2018, pdg. 3). No entanto, para facilitar a obtengdo e
andlise dos dados previstos pelo modelo, € necessdrio transformar o modelo matematico em c6digo de uma linguagem
de programacdo especifica. Em seguida, esse cédigo € simulado em um ou mais cendrios, dependendo dos objectivos
do estudo, utilizando computadores.

O primeiro modelo usado para estudar doengas infecciosas € o modelo compartimental SIR (Suscetivel, Infeccioso,
Recuperado). Sua concep¢do remonta ao trabalho de Kermack and McKendrick (1927). Os compartimentos sdao
subdivisdes mutuamente exclusivas que representam o processo natural de transmissao de uma doenga Kermack and
McKendrick (1927). Desde entdo, varios modelos epidemiolégicos foram desenvolvidos com base na modificag@o,
extensdo e adaptacdo das suposicdes por trds do modelo SIR prototipico.

Os modelos epidemiolégicos podem ser categorizados de acordo com a maneira como lidam com a variabilidade,
aleatoriedade e incerteza (deterministicos ou estocdsticos), o tempo (intervalos continuos ou discretos), o espago
(ndo-espaciais e espaciais) e a estrutura da populagdo (mistura homogénea ou heterogénea). Essa categorizacdo €
essencial para entender que, em um modelo compartimental, a evolugao dos compartimentos € regida por um conjunto
de equagdes diferenciais ordindrias (EDOs) acopladas, no caso da dinadmica deterministica do modelo. Por outro lado,
quanto a dindmica estocdstica, temos que, se tanto o tempo quanto as varidveis de estado sdo continuas, a evolugio dos
compartimentos € governada por meio de um sistema de equagdes diferencias estocdsticas (EDE), caso contrario, se
tanto o tempo quanto as varidveis sdo discretas ou se o tempo € continuo e as varidveis discretas, a dindmica do modelo
¢é guiada por distribui¢des de probabilidade (Allen, 2008).

Os modelos epidemiol6gicos ndo-espaciais presumem uma populagdo vivendo em uma area bem misturada, o que
nem sempre reflete a realidade. J4 os modelos espaciais consideram a heterogeneidade dos locais, o que influencia a
transmiss@o da doenca. Dentre os modelos espaciais, destacam-se os modelos metapopulacionais, que representam
o impacto das viagens e a interligacdo das populagdes locais por meio da migragdo de individuos (Sattenspiel and
Dietz, 1995; Arino and van den Driessche, 2003; Martcheva, 2015, pag. 15). Esses modelos estabelecem uma rede
de locais interligados por uma matriz de transi¢des, que determina o deslocamento dos individuos entre esses locais.
Posteriormente, um modelo compartimental ¢ implementado em cada local (Colizza and Vespignani, 2008; Balcan
et al., 2010).

A matriz de transicdes pode ser gerada usando dados de mobilidade obtidos de diversas fontes, como brochuras
de resultados do Recenseamento Geral da Populacdo, operadoras de telefonia mével, sensores de trafego rodovidrio e
empresas como Google e Facebook (Heydari et al., 2023). Em alguns casos, a geragdo da matriz de transicdes € feita
usando um modelo de mobilidade, sendo o modelo de radiagdo o mais indicado pelo facto de ndo ter pardmetros livres

e pela sua capacidade de prever padrdes de deslocamento sem a necessidade de andlise de regressdo ou calibragdo para
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dados existentes (Simini et al., 2012; Masucci et al., 2013; Tizzoni et al., 2014).

A formulagao original do modelo de radia¢do, conforme estudada por Simini et al. (2012), é baseada na divisdo
natural de um pafs em subpopulagdes (Provincias, Distritos, etc), onde os individuos buscam empregos em duas etapas
principais. Primeiramente, eles exploram oportunidades de emprego em todas as subpopulacdes, escolhendo a mais
proxima de sua residéncia e com beneficios superiores ao melhor emprego disponivel em sua prépria subpopulagio.
Esse processo, aplicado proporcionalmente a populacio de cada subpopulacdo, influencia os fluxos de deslocamento
didrios em todo o pais. O modelo de radiacdo é independente de parametros, tornando-o uma ferramenta valiosa na
andlise dos fluxos de deslocamento durante a pandemia da COVID-19 e em outras situagdes epidemioldgicas.

Durante o periodo da pandemia da COVID-19, testemunhamos a introducdo e aplicagdo de vérias medidas para
conter, controlar e erradicar a pandemia ao nivel de cada pais e consequentemente ao nivel mundial. No entanto, €
importante referir que, em situa¢des de uma epidemia iminente, a implementacdo dessas medidas é fundamentada
e baseada em informagdes sobre indicadores ou métricas referentes a evolugdo da doenga no local onde essa esta
ocorrendo.

Portanto, aqui justifica-se o uso dos modelos epidemioldgicos pois, esses sdo uma ferramenta muito importante
tanto para identificar varias métricas correspondentes a dinadmica e evolucdo de uma doenca infecciosa quanto para
escrutinar as medidas de controle mais eficazes para minorar os danos da epidemia numa determinada 4rea geografica.

Uma das principais métricas que pode ser extraida através de modelos epidemioldgicos chama-se niimero basico
de reproducdo (Rg). O nimero bdsico de reproducdo é um conceito simples, porém poderoso, para explicar a
contagiosidade e transmissibilidade de uma doenca infecciosa (Brauer et al., 2012). Os epidemiologistas t€ém usado
com sucesso esse nimero para quantificar quantas novas infecgdes um tnico individuo infectado cria numa populagdo
totalmente suscetivel (Brauer et al., 2012; Diekmann et al., 1990; Van den Driessche and Watmough, 2002). Durante
a pandemia de COVID-19, o nimero bésico de reproducgao foi adotado como uma métrica ilustrativa para explicar e
justificar a necessidade de diferentes estratégias de controle de surtos (Delamater et al., 2019): um surto continuard se
o nimero de reproducio for superior a um,Ry > 1, e terminard se for inferior a um, Ry < 1 (Brauer, 2017).

Uma outra métrica importante € a severidade, que pode ser mensurada de duas maneiras diferentes (Li, 2018,
pag. 2): (a) quantificando o total de pessoas infectadas que podem necessitar de cuidados médicos. (b) quantificando
nimero maximo de pessoas infectadas em qualquer momento, que, quando se trata de uma tinica onda € designada de
magnitude de onde ou simplesmente de nimero total de casos (Grangeiro et al., 2010).

Dentre vdrias, uma terceira e ndo menos importante métrica o pico das infecgdes. Esta métrica indica quanto tempo
durard até que o nimero de casos notificados num intervalo de tempo pré-estabelecido ird comegar decair (Li, 2018,
pag. 2).

Portanto, diante uma iminente epidemia, tendo a informagdo sobre as métricas acima referidas e de mais outras,
usando um modelo epidemioldgico incorporado de estratégias de controle, pode-se avaliar a eficicia dessas medidas
simulando o modelo em tantos cendrios quanto quisermos, comparando o impacto causado pelos cendrios, sobre as

métricas da evolucao da epidemia.

1.4 Justificativa

Os dados sobre casos cumulativos da COVID-19 disponibilizados pelo MISAU (2020), apresentados na Figura
1.1, revelam que até 31 de dezembro de 2020, a evolucdo da pandemia foi heterogénea entre as provincias. No
entanto, mesmo perante essa realidade, testemunhamos em Mogambique, o facto de que, desde a primeira onda das
infecgdes da COVID-19, a coordenagdo das politicas de saide inerentes ao controle da pandemia foi centralizada.
Portanto, a motivacdo deste estudo reside na necessidade de desenvolver e documentar uma ferramenta cientifica
capaz de captar o padrio de transmissdo do SARS-CoV-2 em cada provincia mogambicana e propor solugdes que
possam servir de base para a constru¢do de protocolos de controle de epidemias futuras em Mocambique. Este estudo
utilizard métodos inovadores de modelagdo epidemioldgica para abordar lacunas especificas na literatura actual no

contexto mo¢ambicano, fornecendo insights valiosos que contribuirdo significativamente para o avango da modelacdo
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Figura 1.1: Casos cumulativos por provincia mogambicana até 31 de Dezembro de 2020.

Actualmente, hé escassez de estudos publicados sobre modelos epidemioldgicos que consideram aspectos como
a heterogeneidade espacial de cada provincia na transmissdo do virus da COVID-19 em Mocambique, o impacto
da mobilidade interprovincial na propagacdo do virus entre as provincias e a eficicia comparativa das medidas de
intervengdo global (coordenacdo centralizada) e local (coordenacdo descentralizada), no ambito de fechamento e
reabertura de escolas e locais de servigos, durante a primeira onda da COVID-19 em Mocambique. Portanto, os
achados deste estudo fornecerdo uma referéncia valiosa para a comunidade cientifica e contribuirdo significativamente
para o conhecimento em relagdo a modelacdo epidemioldgica e na formulagdo de politicas de satde puiblica mais
eficazes e adaptadas ao contexto mocambicano. Isso poderd auxiliar na mitigacdo dos impactos negativos de futuras
epidemias na sociedade e na economia do pafs.

1.5 Perguntas de Pesquisa

* Qual ¢ o impacto da mobilidade interprovincial na propagacao do virus da COVID-19?
* Qual ¢ o efeito da conectividade da Cidade de Maputo com outras provincias na transmissdo da COVID-19?

* Qual a eficdcia comparativa das intervenc¢des global e local no controle da pandemia da COVID-19 em Mogam-

bique?
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1.6 Objectivos

1.6.1 Objectivo Geral

¢ Desenvolver um modelo metapopulacional para andlise do impacto da mobilidade interprovincial e da eficicia
das intervengdes global e local no controle da pandemia da COVID-19 em Mogambique durante o periodo de
2020-2021.
1.6.2 Objectivos Especificos

* Analisar o impacto da mobilidade interprovincial na transmissdo da COVID-19;

¢ Investigar o impacto da conectividade entre cidade de Maputo e o resto das provincias na transmissido da
COVID-19;

* Analisar a eficicia comparativa das medidas de intervencao global e local.




Capitulo 2

REVISAO DE LITERATURA

2.1 Propagacao Espacial de Doencas Infecciosas

A movimentagdo de pessoas € um elemento essencial nos modelos de transmissdo espacial de larga escala de
doengas infecciosas.

Portanto, dependendo da doenga infecciosa em andlise, diferentes modalidades de mobilidade podem ter um
impacto substancial na propagacdo geografica da epidemia, enquanto outras podem ser menos relevantes, sendo essa
determinacdo feita pelos padrdes de transmissao e pela escala geogréfica envolvida (Tizzoni et al., 2014). Para infecgdes
altamente contagiosas, os deslocamentos quotidianos das pessoas representam a principal forma de disseminagdo
espacial (Tizzoni et al., 2014). Globalmente, a aviacdo emerge como o principal meio de disseminacdo, como
evidenciado durante a crise da SARS (Colizza et al., 2007b; Hufnagel et al., 2004) e da pandemia de HIN1 de 2009
(Khan et al., 2009; Balcan et al., 2009b)). Em ambitos regionais menores, no entanto, os deslocamentos didrios estdo
intimamente associados a propagacdo da gripe sazonal (Viboud et al., 2006; Charaudeau et al., 2014), influenciando a
dindmica epidémica nas dreas periféricas do sistema de transporte aéreo (Balcan et al., 2009a). Por sua vez, a pandemia
da COVID-19 ndo fugiu da regra de expansio territorial das outras crises de satide pois, varios estudos indicam que
os sistemas de transportes aéreo e terrestre como sendo os que contribuiram singnificativamente na propagacdo do
SARS-Cov-2 pelo mundo (Falcdo et al., 2022; Silva and Ribeiro, 2023).

Na China, Zhang et al. (2020) conduziram uma investigacao sobre os factores que influenciam o nimero de casos
importados em Wuhan, bem como a velocidade e o modo de disseminacao da epidemia de COVID-19. Eles observaram
que as viagens de voos e de comboios para fora de Wuhan estavam significativamente correlacionadas com o niimero
de casos de COVID-19 na cidade de destino (Zhang et al., 2020). Outros factores que tiveram impacto na transmissao
incluiram a distdncia de Hubei, o movimento populacional de Wuhan, o PIB e a densidade populacional urbana
(Cuifang et al., 2020). Por sua vez, Huang et al. (2020) descobriram que a infecgdo por COVID-19 era espacialmente
dependente, utilizando o indice de Moran no painel espacial, e que se espalhava principalmente da provincia de
Hubei, localizada no centro da China, para dreas circundantes. Esses achados sugerem que a migragdo interprovincial
desempenhou um papel significativo na primeira onda de transmissao da COVID-19 na China.

Os estudos mencionados anteriormente demonstram que a COVID-19 é uma doenga que se propaga espacialmente.
No entanto, conforme apontado por Tizzoni et al. (2014), um dos principais desafios enfrentados pelos modeladores
ao tentar compreender e reproduzir essa propagacdo espacial em uma epidemia de doenca infecciosa € a precisa
captura dos movimentos populacionais entre diferentes locais ou regides. Essa dificuldade € ainda mais agravada em
paises menos desenvolvidos, nos quais nio existem dados ou estatisticas em nivel nacional ou regional que rastreiem
os movimentos de pessoas e viagens dos individuos por propdsito, modo e outros indicadores (Garske et al., 2011).
Mogambique é um pais em desenvolvimento que ndo possui um sistema formal de rastreiamento de deslocamentos
entre provincias, daf que, neste estudo optamos por utilizar o modelo de radiag¢ao para simular e gerar os deslocamentos
didrios de pessoas entre as provincias.

Um estudo realizado por Cassy et al. (2021) revelou que, entre Abril de 2020 e Marco de 2021, foram registradas
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mais de 300 milhdes de conexdes de telefonia mével dentro do territério mogambicano. Ao analisar esses dados,
observou-se que as propor¢des mais significativas de movimentagdo de conexdes ocorrem da Cidade de Maputo para
outras provincias, enquanto as propor¢des de movimentacdo entre provincias da mesma regido seguem um padrio
sequencial mais acentuado (Cassy et al., 2021). Nesse estudo, Cassy et al. (2021), chegaram a duas conclusdes
segundo as quais, a dissemina¢do do SARS-CoV-2 estava relacionada ao risco epidemioldgico associado a cidade de
Maputo; e, o padrao identificado também sugeria um maior risco epidemioldgico de disseminacao regional secundéria
e mais intensa ap0s a introdu¢do do virus em uma determinada provincia.

Um dos objectivos fundamentais deste estudo € analisar a transmissdo espacial da COVID-19 entre as provincias
mog¢ambicanas, 0 que nos permitird avaliar o impacto da mobilidade na evolu¢cdo da doenga. Na proxima seccao,

abordamos as medidas de controle de doencas infecciosas.

2.2 Medidas de Controle de Doencas Infecciosas

Para combater e conter o surto do coronavirus da Sindrome Respiratéria Aguda Grave 2 (SARS-CoV-2), tomadores
de decisdes em muitos paises, incluindo Mogambique, introduziram as chamadas medidas de primeira linha de defesa
contra uma nova doenca infecciosa emergente, tais como testes, isolamento de casos, rastreamento de contactos e
quarentena (Bauch et al., 2005; Longini Jr et al., 2005; Aleta et al., 2020). Adicionalmente, intervencdes socio-
econdmicas custosas, como o fechamento de escolas e locais de trabalho, e outras medidas de distanciamento social,
foram implementadas (Valle et al., 2013; Anderson et al., 2020).

Uma consequéncia positiva da implementacio dessas medidas de distanciamento € a reduc¢do do niimero efectivo de
reproducio do virus da COVID-19 abaixo de um, o que pressupde que cada individuo infeccioso, em média, infectava
menos de uma pessoa (Anderson et al., 2020). Isso resultou em uma significativa redu¢ao no nimero de infecgoes e
obitos, aliviando a sobrecarga nos sistemas de satide e preservando mais vidas humanas (de Souza Melo et al., 2021).

Enquanto as medidas de fechamento de escolas e locais de trabalho estavam em vigor, no outro lado da curva
epidémica, tomadores de decisdao em vdrios quadrantes do mundo encontravam-se muito preocupados em saber como
proceder com a reabertura.

Para responder a essa questao, um estudo realizado por Karatayev et al. (2020) na Provincia de Ontério, Canada,
concluiu que os bloqueios locais superam os bloqueios globais, indicando que estratégias de reabertura e reencerramento
locais sdao recomendadas para o controle da pandemia. No entanto, os autores sugerem que a reabertura deve ser
priorizada em locais onde a suspensdo dessas actividades oferece pouco beneficio adicional em termos de reducdo de
riscos ou propagacio da doenca. Recomenda-se uma abordagem espacial na reabertura de escolas e locais de trabalho,
considerando factores como densidade populacional, entre outros, de forma coordenada (Organization et al., 2005;
Valle et al., 2013; Colizza et al., 2007a). Pelo contrario, em Mogambique, o processo de fechamento e reabertura
de escolas e locais de trabalho foi gerido sem se ter em conta a heterogeneidade na evolucdo da COVID-19 e nem
as caracteristicas sécio-econdémicas de cada provincia. Como evidéncia constata-se em quase todas provincias, a
existéncia de distritos abrangidos pelas medidas de fechamento onde, no periodo entre Mar¢co de 2020 a Margo de
2021, nao houve nenhum registo de casos positivos para a COVID-19 e noutros, o nimero de casos foi insignificante
(Cassy et al., 2021). Como consequéncia varias pessoas foram social e economicamente prejudicadas, sem nenhuma
razao.

As medidas locais para a conten¢do da COVID-19 podem, de facto, conduzir a menos restri¢des devido aos efeitos
cooperativos, como sugerido por vdrios estudos. A implementagdo de estratégias regionais com medidas de contencdo
desencadeadas localmente pode diminuir significativamente a magnitude das restricdes que os individuos enfrentam,
conseguindo finalmente um equilibrio entre o controle da epidemia e a manuten¢do do funcionamento social (Bittihn
et al., 2021). Além disso, optimizar o equilibrio entre o controle da epidemia e os custos socioecondmicos através de
politicas de controle multi-escala pode ser crucial na gestdo eficaz do surto (Reyna-Lara et al., 2022). Além disso,
politicas especificas de drea localizada, tais como a geo-fencing, tém sido propostas como alternativas vidveis aos

bloqueamentos em toda a cidade, mostrando a eficicia de abordagens personalizadas na conquista da pandemia apds
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redugdes de mobilidade (Guglielmi et al., 2020). Estes resultados destacam colectivamente a importincia de esforgos
localizados e cooperativos na conten¢do da COVID-19 com restri¢des minimas.

Neste estudo, além de buscarmos compreender a transmissao espacial da COVID-19, como discutido na secc¢ao
anterior, também temos como objectivo avaliar a eficdcia comparativa entre uma estratégia global de suspensdo
(intervencdo global) e uma estratégia local de suspensio (intervencdo local) do fechamento de escolas e dos locais de
servicos em Mocambique.

Existem diversos estudos que abordam as temdticas da transmissdo espacial e das estratégias de suspensdo das
actividades escolares e dos servicos em diferentes contextos internacionais, que nio sdo exclusivos de Mocambique.
Esses estudos podem fornecer fundamentos importantes para a formulacdo de politicas de saide mais eficazes,
principalmente nos contextos territoriais onde foram realizados.

No entanto, sabe-se que a generaliza¢dao dos modelos epidemioldgicos é muito desafiadora devido a vdrios factores
destacados nos contextos fornecidos. A epidemiologia da paisagem enfatiza a disponibilidade limitada de dados
de campo, dificultando a constru¢do de modelos abrangentes (Scavuzzo et al., 2018). O modelo SINTRUE para
COVID-19 sublinha a importancia de considerar portadores assintomdticos e movimentos através das fronteiras
administrativas, impactando a precisdo do modelo (Ghatak et al., 2022). A investigacdo sobre modelos de previsao de
risco de mortalidade revela variagdes significativas no desempenho em diferentes populacgdes e regides, influenciadas
por mudancas nas varidveis clinicas e demogréficas, particularmente raga (Sauver et al., 2012). Estas disparidades
sublinham a complexidade da generalizabilidade, necessitando de uma compreensdo mais profunda dos processos
geradores de dados e da dindmica de subgrupos para mitigar as variagdes de desempenho ao aplicar modelos em
diversos contextos.

Portanto, no préximo capitulo, segue a descri¢ao do processo de desenvolvimento de um modelo metapopulacional
para transmissdo da COVID-19, adaptado ao contexto mogambicano.




Capitulo 3

METODOLOGIA

No intuito de simular a transmissdo da COVID-19 em Mocambique, desenvolvemos um modelo computacio-
nal utilizando a linguagem de programacdo Python na versdo 3.10. Para esse propdsito, usamos uma maquina
Dell Inc. Latitude 5020, equipada com 8.0 GB de meméria RAM e um processador 11th Gen Intel® Core™
i7-1185G7 @ 3.00GHz x 8.

3.1 Formalucao do Modelo

Como realizado em estudos andlogos de Balcan et al. (2009a), Karatayev et al. (2020) e Ventura et al. (2022),
o modelo computacional mencionado acima foi concebido em uma estrutura de metapopulacdo composta por onze
(11) subpopulagdes (igual nimero de provincias mocambicanas), onde a transmissio do virus da COVID-19 ocorre
de forma independente, e os individuos em uma determinada subpopulacdo deslocam-se para outras subpopulagdes.
A seguir, fornecemos a descri¢do das ferramentas concebidas para simular os processos de transmissdo da doenga,
mobilidade dos individuos entre as subpopulacdes, acoplamento dos dois processos num modelo metapopulacional e

medidas de intervengdo, por ultimo.

3.1.1 Modelo Epidémico Para Cada Subpopulacao

Para descrever a dindmica de transmissdo do virus da COVID-19 em cada provincia ou subpopulagao ¢, imple-
mentamos um submodelo epidemioldgico compartimental SEIAHRD estocdstico e discreto. Neste modelo, cada
compartimento representa um estado especifico dos individuos durante o curso da infeccdo: S para suscetiveis, E
para expostos, I para infecciosos sintomaticos, A para infecciosos assintomdticos, H para hospitalizados, R para
recuperados e D para 6bitos declarados. Assim sendo, em cada subpopulagdo i, a cardinalidade de cada um dos sete
(7) compartimentos no tempo ¢ € indicada por S;(t), E;(t), I;(t), Ai(t), H;(t), Ri(t) e D;(t), respectivamente.

Assumimos que ndo hd perda de imunidade e nenhuma possibilidade de reinfec¢do dos individuos recuperados.
No entanto, importa referir que, em uma subpopulacio ¢, a inicializacdo do modelo de transmissdo do virus ocorre
no parametro START_DAY;, ou seja, quando t = START_DAY;. Cada passo de simulagéio tem a duragdo de
um dia, isto €, h = 1. Nesta escala temporal, a cardinalidade de cada compartimento depende da cardinalidade do
dia anterior, além dos fluxos de entrada e saida de outros compartimentos ao longo do dia. Seja By;(t) o niimero de
transi¢des individuais entre compartimentos, com k indicando o compartimento origem e ! representando o destino.
Considerando rétulos numéricos para compartimento: S = 1,E = 2,1 = 3JA = 4,H =5 R =6,D =1,

fornecemos suas descricdes detalhadas a seguir:
* Bja(t) é o niimero de individuos que apés um contacto com individuos infecciosos se tornum novos expostos;
* Bs3(t) é o niimero de novos casos sintiméticos;

* Bagy(t) é o niimero de novos casos assintimdticos;
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* Bss(t) é o niimero de novos casos hospitalizados;

* Bsjg(t) é o nimero de novos casos recuperados apds a infec¢do sintomdtica;

* Byg(t) é o niimero de novos casos recuperados apds a infeccdo assintomatica;
* Bsg(t) € o niimero de novos casos recuperados ap6ds a hospitalizaco;

* Bs7(t) é o niimero de novos 6bitos;

A transi¢do dos individuos entre compartimentos € um processo estocdstico. Dessa forma, a quantidade de
entradas e saidas em outros compartimentos em um dado dia é modelada por uma distribuicdo binomial, onde o
nimero de experimentos corresponde ao nimero de individuos no compartimento atual. Seja Z(t) a cardinalidade
de um compartimento em um instante ¢, ¢ Py; a probabilidade de um individuo transitar do compartimento k para
o compartimento [. A varidvel aleatéria Bkl (f), que segue uma distribui¢do binomial, € entdo definida como
By, (t) ~ Bin(Z;(t), Px;). A transmissdo da doenga é assumida ocorrer por meio de contato préximo entre pessoas
suscetiveis e infecciosas, sendo esse processo realizado com uma probabilidade \;(t), expressa como forca de infecgio,

dada pela equacao

Xi(t) = 1= [1 = Bi(€ + (1 — &) /NN, 3.1)

onde 3; representa a taxa de infecgdo, N; € niimero total de individuos na subpopulagio i, N;" = I;(t) + A;(t) + H;(t)
representa o nimero de casos activos e o parametro £ controla se o processo de transmissao segue a incidéncia padrao,
para £ = 0 ou incidéncia dependente da densidade, para & = 1 (Karatayev et al., 2020).

Com base nas suposi¢cdes mencionadas e nos estudos publicados por Lekone and Finkenstdadt (2006); He et al.
(2020), € construido o modelo compartimental estocastico em tempo discreto para a infeccao por COVID-19 como:

Si(t+h) = S;(t) — Bya(t)
Ei(t+h) = E;(t)+ B1a(t) — Bas(t) — Bay(t)
Li(t+h) = Ii(t) + Bas(t) — Bas(t) — Bss(t)
Ai(t+h) = Ai(t) + Baa(t) — Bas(t) (3.2)
H;(t+h) = H;(t)+ Bss(t) — Bss(t) — Bsr(t)
Ri(t+h) = Ri(t)+ Bss(t) + Bas(t) + Bse(?)
Di(t+h) = Di(t)+ Bsz(t),

onde

(
Bg@(t) ~ Bln([l(t

As varidveis aleatdrias acima envolvem distribui¢des binomiais B(n, p) com as seguintes probabilidades:
e Pio(t) = \i(t), onde \;(t) é a forga de infecc@o;
* Py3 = a(l — p), onde « € a taxa de incubagdo e (1 — p) é propor¢do de infecciosos sintomadticos;

e Py = ap, onde p € propor¢do de infecciosos assintométicos;
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e P35 = 711, onde 7; € taxa pela qual individuos sintomaticos se tornam recuperados e p € a proporgdo de

individuos hospitalizados;
s P3e =71(1—p);
* Py = 72, onde € taxa pela qual individuos assintomadticos se tornam recuperados;

* Psg = 73,/(1 —w), onde 3 ; € a taxa pela qual individuos assintomdticos se tornam recuperados e 1 — w é a

propor¢do de individuos recuperados apois hospitalizagio;
* P57 = 73w, onde w € a proporcdo de individuos declarados 6bitos apois hospitalizagéio.

Para uma percec@o visual da dindmica da transmissdo da COVID-19 descrita no modelo epidémico acima, é

apresentada a Figura 3.1 para o efeito.

@

72

Y1(1 — p)

e)\@:

¥3(1 — w)

YK Yaw

Figura 3.1: Diagrama de fluxo da infec¢do por COVID-19.

3.1.2 Mobilidade

Para atender o aspecto metapopulacional, a mobilidade entre subpopulagdes € modelada como uma caminhada
aleatdria pelas arestas de um digrafo com V nés e M conexdes direcionas Ventura et al. (2022). Como mostrado na
Figura 3.2, o digrafo foi idealizado como uma rede sintética na qual cada né corresponde ao centro de cada provincia
mog¢ambicana, e as conexdes representam os fluxos de individuos devido as vias de acesso e mobilidade entre as
provincias (Ajelli et al., 2010). A mobilidade € controlada por um parametro principal 7 , chamado coeficiente de
mobilidade, e pelos pesos T;; das conexdes existentes entre as subpopulagdes (nds) i e j (Ventura et al., 2022).

Portanto, cada peso T;; € uma entrada de uma matriz de Origem-Destino (OD), gerada a partir da simulagdo
do modelo de radiacdo implementado na biblioteca Python Sciki-mobility, conforme desenvolvida no trabalho de
Pappalardo et al. (2022). Idealizado e concebido por Simini et al. (2012), o modelo de radi¢do € expresso pela equacao

N,N;
(Ni + Kij)(N;i + Nj + Kij)’

onde N; é o nimero da populac@o na provincia de partida 7, IN; é o niimero da populag¢do na provincia de destino j,

(T;) =T, (3.3)

K;; € a populag@o total do circulo de raio centrado em 7 que corresponde a distancia entre as provincias i e j mas
excluindo a populac@o de origem e destino, e por ultimo » i Tij = T € o nimero total de viajantes que comegam

sua jornada no local ¢, o que é proporcional a populacio de origem.
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Figura 3.2: Rede sintética de mobilidade interprovincial, onde 0 representa a Provincia do Niassa, 1 representa a
Provincia de Cabo Delgado, 2 representa a Provincia de Nampula, 3 representa a Provincia da Zambézia, 4 representa
a Provincia de Tete, S representa a Provincia de Manica, 6 representa a Provincia de Sofala, 7 representa a Provincia de
Inhambane, 8 representa a Provincia de Gaza, 9 representa a Provincia de Maputo e por dltimo 10 representa a Cidade
de Maputo.

De acordo com Tizzoni et al. (2014), a matriz OD resultante da simulagdo do modelo de radiacdo representa os
fluxos didrios de deslocamento estimados para todo o pais. A partir de nossa simulagdo, a matriz OD resultante é

apresentada na Tabela 3.1, abaixo

Tabela 3.1: Valores de fluxos didrios em todo pais.

DESTINO
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 0 986 119 74 24 13 17 16 12 46 23
1 39 0 1547 509 172 68 145 85 62 267 229
2 111 1513 0 399 66 32 77 45 39 139 113
3 196 214 1476 0 150 127 401 56 58 235 180
4 61 73 89 310 0 626 434 30 21 81 43
ORIGEM 5 2 0 1 45 196 0 624 67 15 62 21
6 16 1 54 515 66 646 0 97 42 111 55
7 0 3 1 3 2 0 2 0 868 710 115
8 0 2 3 1 0 2 1 897 0 779 129
9 76 184 172 223 117 82 122 128 148 0 12447
10 838 2275 1797 2471 1307 985 1400 1753 2006 21166 0

Inspirados no trabalho de Ventura et al. (2022), assumimos que, a probabilidade de um individuo viajar duma

subpopulagdo ¢ para outra subpopulacdo vizinha j é dada pela equacao

TZjTij

Dij = N(0) 34

onde 7 € o coeficiente de mobilidade, 77;; denota o nimero médio de pessoas esperadas para viajar de i para j e
N;(0) é nimero de individuos residentes na subpopulagéo ¢ no tempo ¢ = 0. Da Equacéo 3.4, com 7 = 1 obtemos
uma matriz de transi¢des cuja distribuicdo estaciondria € proporcional a distribuicao da populagdo pelas provincias no
tempo ¢ = 0. O modelo de radiac@o garante que T;; # T}j;, como consequéncia, durante a simulagfo, o niimero total

de individuos na subpopula¢do ndo é constante.
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Como afirmamos acima, o deslocamento de individuos entre as subpopulagdes é um processo aleatério, portanto,
o cdlculo do niimero de individuos que viajam da subpopulacio ¢ para subpopulacdo j € feito através da amostragem
multinomial para cada um dos cinco (5) compartimentos com permissao de realizar deslocamento entre as subpopula-
¢oes (S, E, I, A e R), com o niimero de tentativas dado pelo nimero de individuos (5;(t), E;(t), I;(t), A;(t) e Ri(t)) e
probabilidade p;; (Karatayev et al., 2020; Ventura et al., 2022). Importa referir que, dos cinco compartimentos, apenas
os individuos do compartimento S sdo permitidos viajar para uma outra provincia i no periodo t < START_DAY;.

Seja X cada um dos elementos pertencentes ao conjunto {S, E, I, A, R} dos compartimentos permitidos a viajar.
Numa subpopulagdo i, num dado instante de tempo ¢, para cada compartimento X, apds a realizagdo das operagdes
que determinam o nimero de individuos que viajam de ¢ para j, o total de individuos do compartimento X que saem
da subpopulagdo 7 para outras subpopulagdes j é representado pelo termo j X;;. Por sua vez, o total de individuos
que entram, vindos de diferentes subpopulacdes j, é indicado pelo termo  Xji-

No entanto, em cada compartimento X, um individuo tem a possibilidade de-se deslocar da subpopulagao i para
uma das outras J = 10 subpopulacdes. Assim, em termos de distribui¢do multinomial, esse processo pode ser expresso

como
(Xi1(¢),...,Xis(t)) ~ Multinomial (X;(t), J, pi1, - - ., PiJ) - (3.5)

,onde (p;1,...,pis) sdo dados pela Equagdo 3.4.

3.1.3 Medelo Metapopulacional

Utilizando a notacdo definida na sec¢@o anterior, apresentamos na Tabela 3.2 a notacdo especifica do total de saidas

e entradas para cada compartimento numa subpopulagdo .

Compartimento  Termo de Saidas ~ Termo de Entradas

S 225 S (t) 225 S5i(t)
E 22, Eii(t) 225 Eji(t)
I 325 1i; () >0 1i(t)

o5 Ai(t) 5 Ai(t)
R 22, Rij(t) 225 Ryi(t)

Tabela 3.2: Termos de mobilidade interprovincial.

Com essa notacdo especifica, introduzimos os termos correspondentes a mobilidade interprovincial no modelo 3.2,
0 que nos leva a constru¢do de um modelo metapopulacional para a transmissdo da COVID-19, representado pelo

sistema 3.6.

Si(t+h) = S;(t)— Bya(t ZS’LJ +Zsﬂ(t)

Ei(t+h) = Ei(t)+ Bua(t) — 323( — Bou(t Z Ey(t) + > Eju(t)
Li(t+h) = Ii(t)+ Ba(t) — Bas(t) — Bas(t Z L(t) + Z Lis(t)
Ai(t+h) = Ai(t)+ Bay(t) — Bug(t Z Agi(6)+ ) Aji(t) (3.6)
H;(t+h) = H;(t)+ Bss(t) — Bse(t) — 357(t) j
Ri(t+h) = Ri(t) + Bas(t) + Bus(t) + Bss(t) Z Rij(t) + Y Rji(t)

D; (t + h) = D, (t) + B57(t)
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No entanto, importa referir que, partindo do modelo 3.6, podemos retornar ao modelo 3.2, bastando para tal
considerarmos o pardmetro 7 = 0 na equacdo 3.4, eliminando assim todos os termos que representam a mobilidade
interprovincial.

A figura 3.3 € uma representaga@o visual do modelo 3.6 reduzido a trés (3) subpopulacdes.

Figura 3.3: Esquema de um modelo epidémico de metapopulacdo com 3 subpopulagdes.

Com base na descrigdo até aqui apresentada importa referir que, o processo de simulagdo do nosso modelo
computacional, obedece o seguinte:

Num unico passo de simulagdo, primeiro as regras da dindmica de transmissdo sdo realizadas em cada provincia,
depois actualiza-se o nimero de individuos em cada estado. Posteriormente, as regras de mobilidade sdo aplicadas para
quantificar o nimero de individuos a se deslocar através de cada ligacdo e apds todos os fluxos terem sido calculados,
o nimero de individuos em cada estado em todas provincias € actualizado. Desta forma, de acordo com Ventura et al.

(2022), os resultados ndo dependem da ordem em que as visitas as subpopulagdes ocorrem para se realizar os cdlculos.

3.1.4 Medidas de Intervencao

Visando reduzir e controlar a transmissao da doenga, implementamos uma medida de distanciamento social fisico
no modelo, consistindo no fechamento de escolas e locais de trabalho, conforme proposto por Karatayev et al. (2020).
Representada pela fungéio C'(¢), essa medida foi projectada para impactar na redugdo de uma proporg¢éo w de todos os
contactos que podem ocorrer, seguindo a for¢a de infec¢do dada pela equacdo 3.1. Assim, de acordo com Karatayev
et al. (2020), a fraccdo de contactos remanescentes F apds a activacdo da medida de distanciamento fisico em uma

provincia 4, no tempo ¢, € dada pela equacio

Fi(t) = w[l — eC(t)] + (1 — w), (3.7)

onde w € a propor¢do de contactos em escolas e locais de trabalho, e € € a eficdcia do distanciamento fisico.
Portanto, inserindo a equagdo 3.2 em 3.1, a for¢a de infeccdo incorporada da medida do distanciamento social fisico é

dada pela equagdo
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A1) =1—[1 = F(£)Bi(& + (1 — &)/N)NT . (3.8)

Para fins de comparagdo e a fim de avaliar a estratégia mais eficaz, a medida de distanciamento social fisico foi
implementada em dois cendrios principais: 1) Cenério de Intervencao Global, no qual a decisdo de reabertura é
tomada pelo governo central; e 2) Cendrio de Intervencao Local, onde tal decisio € de responsabilidade dos governos
provinciais.

Em Mocambique a medida de encerramento de escolas foi anunciada a 20 de Margo de 2020 quando o pais ainda
ndo tinha nenhum caso testado positivo para a COVID-19, porém essa medida entrou em vigor a 23 de Marco de 2020
quando o pais tinha em suas estatisticas um caso testado positivo para a COVID-19.

Sucede que, de acordo com Cassy et al. (2021), em 30 de Marco de 2020 foi declarado pelo Presidente da Republica,
o Estado de Emergéncia Nacional (EEN), com a durag¢do de 30 dias a contar a partir de 1 de Abril de 2020, como
forma de contengdo da propagacdo do virus da COVID-19, no pafs. Com o mesmo periodo de duragdo o EEN foi
consecutivamente prorrogado por quatro vezes, e, seu fim, culminou com declaragao do Estado de Calamidade Publica
a 7 de Setembro de 2020 (Cassy et al., 2021).

Tomando como base a informagd@o acima e de acordo com Karatayev et al. (2020), a medida de encerramento de
escolas e locais de trabalho foi implementada em nosso modelo durante e apds expirar o primeiro fechado ¢;,;ciar = 9,
ou seja, durante a entrada em vigor do primeiro fechamento a 23 a 31 de Marco de 2020 e a partir de 1 de Abril de
2020, respectivamente.

Em nosso modelo, ap6s activagdo da intervencao, sua reactivagio é reavaliada em cada ¢ = 30 dias e, no cendrio
global, a desactivagdo ocorre quando o niimero de casos positivos activos de todo pais IV, éf cai abaixo do limiar vG,
num dia de possivel reactivacdo t = to + §¢ , onde tg e tg + d¢c denotam a dltima vez em que a medida foi decretada
pelo governo central e periodo de durag@o da dltima reactivacdo, respectivante. No entanto, para o cendrio local, a
desactivagdo em cada provincia 4, ocorre quando o nimero de casos positivos activos da provincia N;r cai abaixo do
limiar v L, num dia de possivel reactivagdo t = ¢y, ; + dc, onde t ; e t1, ; + ¢ denotam a ultima vez em que a medida
foi decretada pelo governo provincial (local) e periodo de duracdo da dltima reactivacdo na provincia, respectivante.

Portanto, de acordo com Karatayev et al. (2020), a fungdo de fechamentos C;(t) é dada pela expressio:

1 th=1 < t < tinicial

C (t) 1 t> Linicial + tn=1v (Né,f > VG ou t < te + 50) (3 9)
i = .
1 t> tinicial T+ tn:la (]\f;r >vh ou t < tL,i + 5(7)

0 caso contrario.

3.2 Calibrac¢ao do Modelo

3.2.1 Dados

Durante a implementacdo e execucdo dos testes do modelo, observamos que, ao utilizar a populacdo real de
Mogambique como populagdo inicial, o0 modelo projectava nimeros de infeccdes superiores a realidade dos dados
da COVID-19 no pais. Para superar essa limitagdo e considerando o cardcter metapopulacional do nosso modelo,
inicialmente identificamos, em cada provincia, os distritos com o maior nimero de casos cumulativos na primeira onda
da ocorréncia de infecgdes da COVID-19 em Mocambique, conforme Cassy et al. (2021); MISAU (2020). Em seguida,
extraimos o nimero de habitantes daqueles distritos com base nos dados do IV Recenseamento Geral da Populacio
e Habitacao de 2017, disponiveis em Fernandes (2019). Apds essa etapa, somamos o nimero de habitantes daqueles
distritos para obter o presumivel nimero da populacio inicial para cada provincia.

Dado o papel crucial da populacio inicial para o modelo, durante a calibracio para dados de casos activos registados
pelo MISAU (2020) durante o periodo de Mar¢o a Dezembro de 2020, que coincide com a primeira onda das infec¢des

por COVID-19 em Mogambique, estimamos a populacdo efectiva (/V;) para cada provincia. Essa estimativa foi
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realizada por meio de vérias calibragdes usando diferentes valores fixos de IV;. Para cada provincia, N; representa a

fragdo da soma da populacdo dos distritos com o maior niimero de casos, conforme mencionado anteriormente.

Tabela 3.3: Valores da populacio efectiva por provincia.

Provincia Distritos com Maior Nimero de Casos Populacio Efectiva (IV;)
Niassa Lichinga, Muembe e Mecula 1330
Cabo Delgado Pemba e Palma 3480
Nampula Nampula e Nacala Porto 2534
Zambézia Quelimane 3094
Tete Tete e Cahora Bassa 1768
Manica Chimoio 1006
Sofala Beira 1600
Inhambane Inhambane e da Maxixe 1704
Gaza Cidade de Xai-Xai 1814
Maputo Manhica 13699
Cidade de Maputo ~ Nlhamakulo e KaMpfumo 35998

Tabela 3.4: Valores de parametros por provincia.

Parametro Definicao Valor Fonte Provincia
Taxa de incubagido de individuos Expostos 1/5.1 dias™*! Lauer et al. (2020)
P Proporgio de individuos Assintométicos 0.05 Cassy et al. (2021)
Y1 Taxa de recuperagio de individuos Infecciosos Sintomaéticos 1/10 dias™ 1 Paulo et al. (2020)
Y2 Taxa de recuperagdo de individuos Infecciosos Asintomaticos 1/9.5 dias™ ! Byrne et al. (2020) Todas
n Proporgdo de individuos individuos Infecciosos Hospitalizados ~ 0.05 Sjodin et al. (2021)
w Proporgio de individuos declarados Obitos 0.2 Sjodin et al. (2021)
3 Parametro de controle da fun¢io de incidéncia 0.2 Karatayev et al. (2020)
67 (28/05/20) Niassa
17 (08/04/20) Cabo Delgado
63 (24/05/20) Nampula
64 (25/05/20) Zambézia
56 (17/05/20) Tete
START_DAY; Data de notificagdo do 1° caso 56 (17/05/20) MISAU (2020) Manica
50 (11/05/20) Sofala
50 (11/05/20) Inhambane
59 (20/05/20) Gaza
25 (16/04/20) Maputo
0(22/03/20) Cidade de Maputo

Em cada tentativa de calibragdo, consideramos o valor da Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE), descartando
o valor de N, e todo o processo de ajuste se 0 RMSE fosse maior que 0.4. Essa abordagem segue os trabalhos de
Paulo et al. (2020) e Yerlanov (2021). Os valores das populacdes efectivas (IV;) resultantes desse processo podem ser
encontrados na Tabela 3.3.

E importante salientar que, antes do processo de calibracio, selecionamos os pardmetros passiveis de serem
calibrados, nomeadamente $3; (taxa de infec¢do), I;(0) (ndmero inicial de infecciosos) e v3 ; (taxa de recuperacdo de
individuos hospitalizados). Os valores dos pardmetros que nio foram obtidos por meio do processo de calibracdo estdo
apresentados na Tabela 3.4.

3.2.2 Ferramentas

Para calibracdo de modelos, ecossistema Python oferece diversas ferramentas, e, no nosso caso, optamos pela
biblioteca Optuna, conforme desenvolvida no trabalho de Akiba et al. (2019). Optuna € uma estrutura de software pro-
jetada especificamente para otimizacao de hiperparametros em aprendizado de maquina. Entre os diversos algoritmos
disponiveis no Optuna, escolhemos uma abordagem combinada de dois algoritmos de aprendizado de maquina: Hyper-
band, desenvolvido no trabalho de Li et al. (2017), e o Estimador Parzen Estruturado em Arvore (TPE), desenvolvido
no trabalho de Bergstra et al. (2011). Essa combinagdo tem mostrado resultados promissores, como evidenciado no
trabalho de Wang et al. (2018).
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De acordo com Wang et al. (2018), caracteristico da inferéncia Bayesiana, o algoritmo TPE consiste na amostragem
de pontos de teste de forma sequenciada, esse processo de amostragem € feito usando o esquema de melhoria esperada,
por sua vez, o Hyperband, pode ser considerado como uma estratégia de interrupcdo antecipada. Detalhes sobre o
funcionamento desses algoritmos estdo disponiveis nos respectivos trabalhos citados.

Para avaliar a eficdcia dos valores dos pardmetros obtidos no processo de optimizagdo, utilizamos a raiz do erro

médio quadritico (RMSE) como fung¢do objectivo:

RMSE = i (e = 9 (3.10)
T
onde T representa o periodo de calibracdo do modelo, y; sdo os dados reais de casos activos, € §j; S30 0s casos ativos
previstos pelo modelo. O cédlculo do RMSE foi realizado utilizando a funcdo .mean_squared_error () da biblioteca
Sklearn, conforme descrito no trabalho de Pedregosa et al. (2011) e implementado por Di Domenico et al. (2020).
Devido a natureza metapopulacional que caracteriza o modelo e ao maior custo computacional, € importante
observar que o processo de calibragcdo foi conduzido de maneira separada e sequencial, ou seja, uma provincia pro

cada vez. No total, foram realizadas 20000 tentativas para cada caso.

3.2.3 Resultados

Nesta subseccdo, destacamos os resultados obtidos do processo de calibragdo cujo periodo coincide com a primeira
onda de infecgdes por COVID-19, especifica para cada provincia.

Provincia do Niassa

Niassa
120 e Periodo sem doen¢a
Dados reais
100 == Previsdo do modelo
8
> 80
5
< 60 Notificagdo do 1° caso: 28/05/2020 |
3
Ur“ 40
20
0

0 50 100 150 200
Tempo (Dias)

Figura 3.4: Comparacgdo de casos activos predictos pelo modelo com casos reais.

Com um periodo de calibracio de 28 de Maio a 28 de Outubro de 2020, alcangcamos um RMSE de 0.123088. A
curva resultante do ajuste estd apresentada na Figura 3.4, e os valores dos pardmetros podem ser encontrados na Tabela
3.5.

Provincia de Cabo Delgado

O periodo de calibracdo foi de 08 de Abril a 08 de Outubro de 2020, resultando em um RMSE de 0.157462. A
curva resultante do ajuste estd na Figura 3.5, com os valores dos pardmetros na Tabela 3.5.
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Cabo Delgado
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Figura 3.5: Comparacgao de casos activos predictos pelo modelo com casos reais.

Provincia de Nampula

O periodo de calibracdo abrangeu de 24 de Maio a 29 de Agosto de 2020, com um RMSE de 0.347830. A curva

do ajuste estd na Figura 3.6, e os valores dos pardmetros estdo na Tabela 3.5.

Nampula
== Periodo sem doenca
500 Dados reais
e Previsio do modelo
400
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100
\
0

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Tempo (Dias)

Figura 3.6: Comparacio de casos activos predictos pelo modelo com casos reais.

Provincia da Zambézia

O periodo de calibragao foi de 25 de Maio a 17 de Novembro de 2020, resultando em um RMSE de 0.197697. A

curva resultante do ajuste estd na Figura 3.7, com os valores dos pardmetros na Tabela 3.5.
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Zambézia
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Figura 3.7: Comparacg@o de casos activos predictos pelo modelo com casos reais.

Provincia de Tete

Com um periodo de calibracdo de 17 de Maio a 17 de Novembro de 2020, alcangamos um RMSE de 0.165104. A

curva resultante do ajuste estd na Figura 3.8, e os valores dos pardmetros podem ser encontrados na Tabela 3.5.

Tete
125 == Periodo sem doen¢a
Dados reais
100 == Previsdo do modelo
w
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Figura 3.8: Comparagio de casos activos predictos pelo modelo com casos reais.

Provincia de Manica

Manica
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Figura 3.9: Comparagdo de casos activos predictos pelo modelo com casos reais.

O periodo de calibracdo foi de 17 de Maio a 28 de Outubro de 2020, resultando em um RMSE de 0.146461. A

curva resultante do ajuste estd na Figura 3.9, com os valores dos parametros na Tabela 3.5.
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Provincia de Sofala

O periodo de calibracdo abrangeu de 11 de Maio a 11 de Outubro de 2020, com um RMSE de 0.108163. A curva

do ajuste estd na Figura 3.10, e os valores dos parametros estdo na Tabela 3.5.

Sofala
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Figura 3.10: Comparacao de casos activos predictos pelo modelo com casos reais.

Provincia de Inhambane

O perfodo de calibracdo foi de 11 de Maio a 28 de Outubro de 2020, resultando em um RMSE de 0.168671. A

curva resultante do ajuste estd na Figura 3.11, com os valores dos parimetros na Tabela 3.5.

Inhambane
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Figura 3.11: Comparagdo de casos activos predictos pelo modelo com casos reais.

Provincia de Gaza

Com um periodo de calibragdo de 20 de Maio a 18 de Outubro de 2020, alcancamos um RMSE de 0.220529. A

curva resultante do ajuste estd na Figura 3.12, e os valores dos parametros podem ser encontrados na Tabela 3.5.
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Gaza
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Figura 3.12: Comparacao de casos activos predictos pelo modelo com casos reais.

Provincia de Maputo

Maputo
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Figura 3.13: Comparagdo de casos activos predictos pelo modelo com casos reais.

O periodo de calibragdo abrangeu de 16 de Abril a 17 de Novembro de 2020, com um RMSE de 0.194392. A

curva do ajuste estd na Figura 3.13, e os valores dos pardmetros estdo na Tabela 3.5.

Cidade de Maputo

O periodo de calibracdo foi de 22 de Mar¢o a 17 de Novembro de 2020, resultando em um RMSE de 0.149267. A

curva resultante do ajuste estd na Figura 3.14, com os valores dos parAmetros na Tabela 3.5.

Cidade de Maputo
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Figura 3.14: Comparagdo de casos activos predictos pelo modelo com casos reais.
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Podemos observar, nas Figuras 3.4 a 3.14, que o ajuste do modelo varia significativamente entre as provincias,
com algumas apresentando um desempenho muito superior a outras. Essa discrepancia pode ser atribuida a uma
combinacdo de fatores, entre os quais a qualidade dos dados utilizados no ajuste desempenha um papel crucial. Dados
de baixa qualidade, como os incompletos, inconsistentes ou com ruido, podem resultar em estimativas imprecisas e
comprometer a capacidade do modelo de gerar previsdes acuradas (Gupta, 2023). Além disso, a qualidade dos dados
sobre casos activos pode variar substancialmente entre as provincias, reflectindo diferengas nos sistemas de vigilancia

epidemioldgica, no acesso a testes, na eficiéncia da notificacdo e nos padrdes de transmissao especificos de cada regido.

Tabela 3.5: Valores de parametros calibrados por provincia.

Parametro  Definicio Valor  Fonte Provincia

Bo Taxa de transmissao 0.00073 dias™* Calibrado ~ Niassa

51 Taxa de transmissao 0.00027 dias™*! Calibrado Cabo Delgado
B2 Taxa de transmissao 0.00059 dias~?! Calibrado ~ Nampula

B3 Taxa de transmissao 0.0003 dias™* Calibrado Zambézia

B4 Taxa de transmissdo 0.00051 dias™*! Calibrado Tete

Bs Taxa de transmissao 0.000918 dias™* Calibrado Manica

Be Taxa de transmissao 0.00053 dias™* Calibrado  Sofala

Br Taxa de transmissao 0.00052 dias ™! Calibrado Inhambane
Bs Taxa de transmissao 0.00052 dias™?! Calibrado  Gaza

Bo Taxa de transmissao 0.0000622 dias ! Calibrado Maputo

B1o Taxa de transmissao 0.000025 dias™?! Calibrado  Cidade de Maputo
V3,0 Taxa de recuperagdo de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.056358 dias ™! Calibrado ~ Niassa

v3,1 Taxa de recuperagao de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.055377 dias™*! Calibrado ~ Cabo Delgado
v3,2 Taxa de recuperagio de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.030493 dias ™! Calibrado ~ Nampula
V3,3 Taxa de recuperagao de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.056487 dias™?! Calibrado ~ Zambézia
v3,4 Taxa de recuperagio de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.058510 dias ™! Calibrado  Tete

V3,5 Taxa de recuperagao de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.054118 dias™?! Calibrado ~ Manica

Y3,6 Taxa de recuperagio de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.056095 dias ™! Calibrado ~ Sofala

V3,7 Taxa de recuperagao de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.059089 dias~?! Calibrado ~ Inhambane
v3,8 Taxa de recuperagio de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.054386 dias ™! Calibrado  Gaza

Y3,9 Taxa de recuperacdo de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.055760 dias™! Calibrado ~ Maputo

V3,10 Taxa de recuperagdo de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.074640 dias ™! Calibrado  Cidade de Maputo
Ip(0) Nimero inicial de Individuos Infecciosos 3 Calibrado  Niassa

1,(0) Niimero inicial de Individuos Infecciosos 5  Calibrado  Cabo Delgado
15(0) Nimero inicial de Individuos Infecciosos 20  Calibrado  Nampula
I5(0) Niimero inicial de Individuos Infecciosos 4 Calibrado  Zambézia
14(0) Nimero inicial de Individuos Infecciosos 4 Calibrado  Tete

I5(0) Niimero inicial de Individuos Infecciosos 2 Calibrado  Manica

Is(0) Niimero inicial de Individuos Infecciosos 4 Calibrado  Sofala

17(0) Niimero inicial de Individuos Infecciosos 4 Calibrado  Inhambane
I5(0) Niimero inicial de Individuos Infecciosos 5  Calibrado  Gaza

I5(0) Niimero inicial de Individuos Infecciosos 5  Calibrado ~ Maputo
I,0(0) Niimero inicial de Individuos Infecciosos 2 Calibrado  Cidade de Maputo

3.3 Quantificacao de Incerteza

A quantificac¢@o de incertezas (UQ) € o processo de determinar o efeito das incertezas de entrada nas métricas de
resposta de interesse. As incertezas nos resultados de um modelo podem surgir de diferentes fontes, no entanto, aqui
discutimos quatro tipos principais.

O primeiro ¢ a incerteza de parametros, que se refere as incertezas nos parimetros do modelo cujos valores podem
ser definidos diretamente pelo usudrio através das entradas do modelo computacional. Um exemplo ¢é a reducdo da taxa
de transmissdo devido a introducdo de uma intervenc¢ao. Para a epidemia de COVID-19, uma redug@o significativa na
taxa de transmissao foi registrada apds a adogao de tais medidas (Kucharski et al., 2020; Prem et al., 2020; Cowling
et al., 2020), porém a magnitude dessa reducio € incerta.

O segundo tipo de incerteza, que chamamos de incerteza intrinseca, surge quando um modelo computacional é
inerentemente estocdstico. Em epidemiologia, muitos modelos sdo baseados em agentes e outros como no caso do nosso
estudo, sdo governados por uma dindmica estocastica, portanto, esses modelos, por natureza possuem estocasticidade

interna. Os usudrios do modelo muitas vezes t€ém pouco controle sobre essa estocasticidade interna, pois normalmente
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s6 podem definir a semente do gerador de nimeros aleatdrios no inicio de uma simulagdo (Zhu and Sudret, 2021).

O terceiro tipo € a incerteza da forma do modelo, que se refere a incerteza ou erros na estrutura do proprio modelo
(por exemplo, devido a mecanismos de transmiss@o que ndo estdo representados no modelo). Esse tipo de incerteza
ndo pode ser analisado por mudancas nas entradas do modelo, mas exige uma compara¢do com dados de observacdo
independentes ou com outros modelos, como € procedido, por exemplo, na ciéncia climdtica (Flato et al., 2014).

O quarto tipo € a incerteza das condicées iniciais é devido a imprecises na especificagdo do estado inicial do
modelo, ou seja, o estado da populagdo simulada no inicio da execucao do modelo (Gugole et al., 2021). Portanto,
reconhecer a incerteza das condi¢des iniciais ndo sé é fundamental para interpretar os resultados da simulagiao, como
também reforca a importancia de estratégias para mitigar essa incerteza. Isso ajuda a garantir que os resultados do
modelo possam capturar uma gama mais ampla de possiveis cendrios epidemiolégicos, melhorando a sua robustez e
utilidade para a tomada de decisdo em sauide ptiblica.

Contudo, existem varios métodos de quantificagdo de incerteza em modelos computacionais e, dentre os quais

destacamos 0s descritos abaixo.

3.3.1 Colocacao Estocastica

Uma vez definida uma distribuicio de entrada, as quantidades de saida de interesse tornam-se varidveis aleatdrias.
De acordo com Wright et al. (2020), o método de colocag@o estocdstica (SC) cria uma aproximagdo polinomial de uma

quantidade de interesse ¢ no espago estocéstico 1) € R? por meio da seguinte expansio:

NP
q(v) ~ Z q; (1) L) (3.11)

Aqui, o espago estocdstico 1 € o espaco dos pardmetros de entrada incertos do c6digo, para os quais fungdes de
densidade de probabilidade (pdfs) independentes e especificadas pelo usudrio devem ser fornecidas: ; ~ p(v;),i =
1,...,d. Além disso, g; sdo as amostras do cédigo que sdo computadas em uma grade multidimensional estruturada,
e IV, é o niimero total de pontos de colocagdo, ou seja, o nimero total de avaliagdes do c6digo. As amostras g;
sdo interpoladas para um ponto arbitrario dentro do espaco estocdstico ) por meio de polindmios de interpolagdo de
Lagrange L(v)). Para a interpola¢do em vdrias dimensdes (d > 1), L(1)) é construido como um produto tensorial
de polindmios de Lagrange unidimensionais. Basta dizer que a construcdo por produto tensorial resulta em um
aumento exponencial em N, com o nimero de varidveis incertas d e a ordem polinomial escolhida, um exemplo
do conhecido “problema da dimensionalidade” (Wright et al., 2020). No entanto, para valores moderados de d, os
métodos SC e Expansdo de Caos Polinomial (PCE) podem apresentar convergéncia exponencial com N, superando
assim a amostragem de Monte Carlo (Eldred and Burkardt, 2009; Wright et al., 2020).

Segundo Eldred and Burkardt (2009), existem trés principais usos da expansdo SC (3.11). Primeiro, as IV, amostras
do cédigo g; podem ser usadas para estimar os dois primeiros momentos de ¢ no espago estocastico, fornecendo uma
predicdo da média e uma estimativa da incerteza de saida devido as distribui¢des prescritas nas entradas. Segundo,
(3.11) actua como um modelo substituto computacionalmente barato para o cédigo. Usando os polindmios de
Lagrange, as amostras do c6digo ¢; (avaliadas em valores de parametros especificos 1;), podem ser interpoladas para
uma localiza¢@o ndo amostrada 7). Finalmente, a expansdo SC € adequada para andlise de sensibilidade global baseada

em variancia.

3.3.2 Expansao de Caos Polinomial

O método PCE € uma técnica de expansdo que estd intimamente relacionada ao método SC apresentado na Se¢do
3.3.1. Enquanto no SC construimos fungdes de interpolacdo de Lagrange para coeficientes conhecidos, no PCE
estimamos os coeficientes para funcdes base polinomiais ortogonais conhecidas (Eldred and Burkardt, 2009). Aqui,

podemos aproximar a quantidade de interesse ¢ com a seguinte expansao:
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NP
q(v) ~ Z q;(c;) Pi() (3.12)

Nesta equagdo, v, c; e N, sdo o parAmetro incerto, os coeficientes da expansio e o nimero de fatores de expansao,
respectivamente. Os polindmios P; sio escolhidos de modo que sejam ortogonais as distribui¢cdes de entrada, o
que difere da expansdo SC na equagdo (3.11). Para calcular os coeficientes c;, duas variantes foram implementadas:
projecdo espectral e regressdo linear. Na variante de projec@o espectral, projetamos a resposta contra cada funcdo
base (composta pelo conjunto de polindmios P;) e exploramos suas propriedades de ortogonalidade para extrair cada
coeficiente. Na variante de regressao linear (também conhecida como colocagio por pontos), utilizamos um método de
minimos quadrados que minimiza uma diferenca normada entre a expansdo PC e a saida para um conjunto de amostras;
os coeficientes c; sdo entdo a solugdo do sistema linear resultante (Eldred and Burkardt, 2009; Wright et al., 2020).

Utilizando o método PCE, assim como o método SC, podemos obter os momentos estatisticos (média, desvio
padrdo, variancia e percentil das quantidades de interesse, € também podemos fornecer uma andlise de sensibilidade

global na forma de indices de Sobol.

3.3.3 Indices de Sobol

Os indices de Sobol sdo medidas de sensibilidade baseadas na variancia de uma fun¢io ¢(¢)) em relagdo as suas
entradas 1) € D? (Sobol, 2001). Como no caso do método SC, uma fungio de densidade de probabilidade independente
p(%;) € atribuida a cada entrada ¢;, o que torna este um método global. Métodos de sensibilidade local, por outro
lado, medem a sensibilidade de ¢ em algum ponto 1)y no dominio e s@o pouco informativos longe desse ponto. Outra
vantagem dos métodos globais € que eles podem capturar a sensibilidade devido a interagdes de ordem superior (vérios
pardmetros mudando ao mesmo tempo)(Wright et al., 2020).

Os indices de Sobol sdo derivados da decomposi¢do da andlise de varidncia (ANOVA) de g(v)). Isso decompde ¢

em uma soma de fungdes base de dimensdo de entrada crescente, que em sua forma expandida é dada por:

q(W) =g+ g (W) + - -+ qa(Wa) + qr2(¥1, ¥2) + @iz, ¥3) + - -+ qa—1(Va—1, Ya) +qi..a(¥r, ..., Ya) (3.13)

Uma notag@o mais concisa é:

qW) = qu (3.14)
uCF
onde u é um multi-indice e F é o conjunto de poténcias de V := {1,2,...,d}. Vamos definir ¢, como 1, :=

{1;|V; € u}, ou seja, o conjunto de todas as entradas com um indice em u. Além disso, u’ é o complemento de u, ou
seja, uUu' :=Veunu =g.

Na decomposicdo ANOVA, as funcdes base q,, satisfazem as seguintes propriedades:

[ autwa)dpn) = 0.seu o

/Qu(wu)qy(wv)dp(wu Uthy) =0,se u # ¢ (3.15)

Ou seja, elas tém média zero e sdo ortogonais quando integradas sobre as distribui¢des. Essas propriedades se

mantém quando as fungdes base sdo definidas como

Gy = /q(wu)dp(w)
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qu:/( )dp(ur) = > qu(tw) (3.16)

wCu

Para clarificar, escrevemos isso em termos de expectativas condicionais:
dg = E[Q]

g = Elq|vi] — g
[qwz’%] qi — — Qg
(3.17)

Assim, g, representa a média de gy, € as fungdes base g; representam o efeito de variar um tnico pardmetro v;,
subtraida a média. Fungdes base como ¢;; capturam o efeito de variar simultaneamente v; e v;, subtraidas todas as
interacdes de ordem inferior, etc.

Portanto, as variancias dessas fungdes base sdo as medidas de sensibilidade que desejamos aproximar. Como g,

tem média zero, estas sdo definidas como:

D, = Var[g,] = /qup(wu), U@ (3.18)

Usando a propriedade de ortogonalidade das funcdes base, (3.18) pode ser reescrita como:

.- [(f qw)dp(wu/)) a(gn)— 3 D, (3.19)

wCu
A expressao (3.19) permite-nos calcular todos os D,, em ordem crescente, se pudermos calcular a primeira integral
no lado direito. Os autores do trabalho (Tang et al., 2010) desenvolveram um método para aproximar essa integral
usando a expansdo SC (3.11) para ¢(¢), e técnicas semelhantes existem para o método PCE (Sudret, 2008). Para mais
detalhes, consulte os trabalhos (Tang et al., 2010; Sudret, 2008). Portanto, uma vez que todas as amostras do c6digo

s@o obtidas, os indices de Sobol, que sdo definidos como:

S, = (3.20)

podem ser aproximados em uma etapa de pds-processamento. Aqui, D := Var[g] = >, -, D, (Sobol, 2001). Note
que todos os D,, sdo positivos, e que a soma de todos os .S, possiveis € igual a 1. Cada D, mede a quantidade de
varidncia na saida ¢ que pode ser atribuida a combinacio de pardmetros indexada por u.

Os métodos de quantifica¢do de incerteza abordados — Colocacdo Estocdstica (SC), Expansao de Caos Polinomial
(PCE) e Indices de Sobol — fornecem abordagens robustas para analisar a incerteza em modelos computacionais.
A SC cria uma aproximagdo polinomial de uma quantidade de interesse, interpolando amostras do modelo em um
espago estocdstico, enquanto o PCE usa polindmios ortogonais para expandir essa quantidade, permitindo a estimativa
dos momentos estatisticos e andlise de sensibilidade. Ambos os métodos, SC e PCE, oferecem alternativas mais
eficientes 2 amostragem de Monte Carlo, especialmente para problemas com dimensdes moderadas. Ja os Indices de
Sobol, baseados na decomposicio ANOVA, permitem uma anélise de sensibilidade global detalhada, quantificando a
contribui¢do individual e combinada dos pardmetros para a variancia da saida do modelo. Assim, esses trés métodos
fornecem um panorama complementar: SC e PCE sdo eficazes para construir aproximacdes e modelos substitutos,
enquanto os Indices de Sobol oferecem uma avaliagio abrangente da sensibilidade, destacando as interacdes entre
pardmetros. Em conjunto, esses métodos sdo ferramentas poderosas para melhorar a compreensdo e controle de
incertezas em modelos complexos.

Na presente versdo do trabalho, optamos por ndo incluir os resultados da quantificacdo de incerteza, uma vez

que, até a data de liberac@o deste documento, estivemos revisando como aplicar esses métodos utilizando a biblioteca
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Python easyvvuq, desenvolvida por Richardson et al. (2020). Essa biblioteca oferece uma implementagdo acessivel e
eficiente das técnicas de Colocacio Estocdstica, Expansdo de Caos Polinomial e Indices de Sobol. A compreensio e o
dominio desses métodos sdo fundamentais para a andlise robusta da incerteza nos modelos computacionais. Assim, em
futuras versdes deste trabalho, planejamos integrar os resultados obtidos com easyvvuq, alinhando-os com a discussdo
apresentada nesta secdo. Esse passo serd crucial para validar e enriquecer nossas andlises, permitindo uma avaliagdao

mais abrangente da incerteza e da sensibilidade dos nossos modelos.

3.4 Analise de Sensibilidade

Os resultados de ajuste do modelo apresentados na subseccdo 3.2.3 foram obtidos mediante a altera¢ao e modificacao
nos valores do pardmetros 3;, I;(0) e 3 ;. Por esse motivo, uma andlise de sensibilidade dos pardmetros modificados
foi realizada. De acordo com Saltelli et al. (2008), a andlise de sensibilidade revela como a variagdo dos parametros e
das condig¢des inicias do modelo matemdtico afecta as varidveis dependentes.

Se uma pequena alterag@o em pardmetro resulta em grande mudancga no resultado do modelo, isso indica que o
modelo € sensivel a esse parametro especifico. Por outro lado, se essa alteragdo ndo causa um grande impacto, o
pardmetro tem baixa influéncia no modelo. Esse tipo de andlise auxilia na compreensdo do modelo matematico ao
destacar os parametros mais relevantes, cujos valores devem ser ajustados com ateng@o. A seguir, apresentados os

indices de sensibilidade dos trés pardmetros calibrados.

3.4.1 Indice de Sensibilidade dos Parametros Calibrados

Tabela 3.6: Valores de indice de sensibilidade de ordem total de parAmetros calibrados por provincia.

Parimetro  Definicio indice de Sensibilidade de Ordem Total ~ Provincia
Bo Taxa de transmissdo 0.91629

73,0 Taxa de recuperagao de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.004289  Niassa
I(0) Nimero inicial de Individuos Infecciosos 0.048863

b1 Taxa de transmissdo 0.996447

¥3,1 Taxa de recuperagao de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.006021 Cabo Delgado
1, (0) Nimero inicial de Individuos Infecciosos 0.00602

B2 Taxa de transmissdo 0.994025

V3,2 Taxa de recuperagao de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.005266 ~ Nampula
15(0) Nimero inicial de Individuos Infecciosos 0.001509

B3 Taxa de transmissao 0.936683

3,3 Taxa de recuperagio de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.003468  Zambézia
I3(0) Niimero inicial de Individuos Infecciosos 0.019712

B4 Taxa de transmissao 0.944146

Y3,4 Taxa de recuperacgdo de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.003387  Tete
14(0) Niimero inicial de Individuos Infecciosos 0.025343

Bs Taxa de transmissao 0.892899

RER Taxa de recuperagao de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.011075  Manica
I5(0) Nimero inicial de Individuos Infecciosos 0.109756

Be Taxa de transmissdo 0.957441

V3,6 Taxa de recuperagdo de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.007587 Sofala
I(0) Nimero inicial de Individuos Infecciosos 0.038655

Br Taxa de transmissdo 0.988197

¥3,7 Taxa de recuperagao de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.006119  Inhambane
17(0) Nimero inicial de Individuos Infecciosos 0.041436

Bs Taxa de transmissio 0.996368

V3,8 Taxa de recuperagdo de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.004888  Gaza
I5(0) Niimero inicial de Individuos Infecciosos 0.015673

Bo Taxa de transmissao 0.975169

Y3,9 Taxa de recuperacgdo de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.003755  Maputo
I9(0) Numero inicial de Individuos Infecciosos 0.004843

B1o Taxa de transmissdo 0.943092

73,10 Taxa de recuperagéo de individuos Infecciosos Hospitalizados 0.00474  Cidade de Maputo

I,0(0) Nimero inicial de Individuos Infecciosos 0.036218
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Os indices de sensibilidade de um parimetro sdo valores numéricos que quantificam o impacto desse parimetro
nos resultados do modelo. No entanto, de acordo com Herman and Usher (2017), os indices de sensibilidade de um

parametro podem se classificados em:

1. Indices de primeira ordem: medem a contribui¢do que um Unico parametro tem para a variancia do resultado

do modelo.

2. Indices de segunda ordem: medem a contribui¢do causada pela interac¢éo de dois pardmetros, na varincia do
resultado do modelo.

3. Indice de ordem total: mede a contribuicio para a variancia do resultado do modelo, causada por um parimetro,

incluindo tanto seus efeitos de primeira ordem quanto todas as interac¢des de ordem superior.

A Tabela 3.6 apresenta os valores dos indices de sensibilidade de ordem total para o tamanho final da epidemia.
Para obter esses valores, primeiro definimos um intervalo de [—30%, +30%)] para cada pardmetro calibrado. Em
seguida, geramos uma matriz de amostras que combina os valores dos pardmetros dentro desse intervalo, utilizando
a funcdo .sample_sobol() baseada no trabalho de Sobol (2001), e implementada na biblioteca Python SALib
criada por Herman and Usher (2017). Com a amostra de combinacdes de valores dos parametros, instancidmos
e executamos os submodelos epidemiolégicos correspondentes a cada provincia, utilizando a funcdo .evaluate()
também implementada na biblioteca Python SALib de Herman and Usher (2017). Apds a execucdo de cada submodelo,
realizamos a andlise de sensibilidade usando a funcdo .analyse_sobol () da mesma biblioteca.

A Figura 3.15 complementa a apresentagao visual dos resultados da Tabela 3.6, tornando-os mais claros e acessiveis.
Com base nesses resultados, podemos inferir que o parimetro 3; se destaca como o mais significativo, pois suas

variacdes podem resultar em maior variagdo no tamanho final da epidemia para cada provincia.

Parametros calibrados
&
2
L

T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
indice de sensibilidade de ordem total

Figura 3.15: Efeitos da variagdo de +30% em cada parAmetro calibrado em torno do seu valor padréo (Tabela 3.5) no
tamanho final da epidemia.

A predominancia dos pardmetros de taxa de infec¢do (5;) no impacto sobre o nimero cumulativo de casos em

cada provincia pode ser explicada por varios factores fundamentais relacionados a dindmica de transmissio de doencas
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infecciosas. Em modelos epidemiolégicos, 3; representa a probabilidade na qual os individuos susceptiveis contraem
a infeccdo apds um contacto com individuos infecciosos (Von Csefalvay, 2023, pag. 23). Este pardmetro é, portanto,
diretamente responsdvel pela velocidade de propagacdo da doenca na populagdo e é considerado um dos principais
determinantes do crescimento epidémico.

A sensibilidade elevada de 3; é esperada porque pequenas variagcdes nessa taxa podem levar a mudangas substanciais
no niimero de novos casos, o que se traduz em um efeito amplificado no nimero cumulativo de casos ao longo do tempo.
Em contraste, outros pardmetros como o nimero inicial de infectados (I;(0)) e a taxa de recuperagdo de individuos
hospitalizados (3 ; ), embora importantes, t€ém um impacto menos direto na taxa de crescimento da epidemia. O niimero
inicial de infectados determina o ponto de partida da epidemia, mas ndo altera a taxa de crescimento subsequente. Ja
a taxa de recuperacgdo influencia a duragdo da infecciosidade, mas ndo afecta significativamente a taxa na qual novas
infec¢des ocorrem, o que explica por que 3; tende a dominar a sensibilidade em diversas provincias.

3.5 Efeitos do Parametro 3; no Numero de Casos Activos

Na secgdo anterior, ficou claro que entre os pardmetros calibrados, 5; € o mais relevante para prever o tamanho
final da epidemia. Por esse motivo, nesta sec¢do, com base nos dados do Cendrio 3.6.1, simulamos e analisamos sua
influéncia no nimero de casos activos para cada provincia, variando os valores de 3; de —30% a +30% em intervalos
de 15% a partir do valor calibrado.

Para cada valor de 3;, exibimos curvas de casos activos, pois essas curvas foram usadas na calibra¢do do modelo.
Este parAmetro afecta directamente o niimero de casos, pois representa a taxa de infeccio dos individuos. Portanto, se
(B; aumentar, provocard um rapido crescimento da epidemia, resultando em um rdpido aumento e antecipagdo do pico

das curvas de casos activos. Por outro lado, se §; diminuir, ocorrerd o oposto.

Provincia do Niassa

A Figura 3.16 ilustra as curvas do nimero de casos activos da Provincia do Niassa para diferentes valores do
parametro 3y usados na andlise de sensibilidade. Verificamos que mudancas nesse pardmetro impactam significati-
vamente a forma das curvas de casos activos. Para facilitar a interpretacdo dos resultados, ao lado da Figura 3.16,

apresentamos uma tabela com o nimero de dias de afastamento do pico em relagdo a curva correspondente ao valor
calibrado 5y = 0.00073.

Niassa
200 = By = + 30% de Valor Calibrado
=uss By = +15% de Valor Calibrado
= By = Valor Calibrado
- = By = -15% de Valor Calibrado
§ 150 * Bo = -30% de Valor Calibrado
t"_) Periodo sem doenca Parametro Pico Afastamento do Pico
< 100
§ Bo 15/09/20
va Bo(+30%) 14/08/20 —31 dias
50 Bo(+15%) 28/08/20 —18 dias
Bo(—15%) 28/09/20 +13 dias
Bo(—30%) 23/10/20 +34 dias
0

0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo (Dias)

Figura 3.16: Curvas de casos activos geradas
pelo modelo para diferentes valores /3.
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Provincia de Cabo Delgado

A Figura 3.17 exibe as curvas do nimero de casos activos da Provincia de Cabo Delgado para diferentes valores
do pardmetro (3 utilizados na andlise de sensibilidade. Notamos que alteragdes nesse parametro afetam a forma das
curvas de casos activos. Ao lado da Figura 3.17, incluimos uma tabela que indica o nimero de dias de afastamento do

pico em relag@o a curva correspondente ao valor calibrado 3, = 0.00027.

Cabo Delgado

500 e 31 = + 30% de Valor Calibrado
* 1 = +15% de Valor Calibrado
y == 31 = Valor Calibrado
400 = (1 = -15% de Valor Calibrado
§ = 1 = -30% de Valor Calibrado
‘3 300 Periodo sem doenca Parametro Pico Afastamento do Pico
<
8 200 fr 08/08/20
é B1(+30%) 07/07/20 —32 dias
100 B1(+15%) 19/07/20 —20 dias
X B1(—15%)  05/09/20 +28 dias
B1(—30%) 21/10/20 +74 dias
0

0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo (Dias)

Figura 3.17: Curvas de casos activos geradas
pelo modelo para diferentes valores ;.

Provincia de Nampula

A Figura 3.18 mostra as curvas do nimero de casos activos da Provincia de Nampula para diferentes valores do
pardmetro 5 usados na andlise de sensibilidade. Como esperado, mudangas nesse parimetro influenciam a forma das
curvas de casos activos. Para auxiliar na compreensao, ao lado da Figura 3.18, disponibilizamos uma tabela com o

ndmero de dias de afastamento do pico em relag@o a curva correspondente ao valor calibrado 52 = 0.00059.

Nampula

B2 = + 30% de Valor Calibrado
B2 = +15% de Valor Calibrado
B2 = Valor Calibrado

B2 = -15% de Valor Calibrado
=+ B2 =-30% de Valor Calibrado

600

ué Periodo sem doenga

§ 400 Pardmetro  Pico Afastamento do Pico

9 B2 18/07/20

Q‘G 500 B2(+30%  08/07/20 —10 dias
B2 +15%  12/07/20 —06 dias
Ba2(—15%  27/07/20 +09 dias
B2(—30%  10/08/20 +23 dias

0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo (Dias)

Figura 3.18: Curvas de casos activos geradas
pelo modelo para diferentes valores [3o.

Provincia da Zambézia

A Figura 3.19 exibe as curvas do niimero de casos activos da Provincia da Zambézia para diferentes valores do
pardmetro (3 utilizados na anélise de sensibilidade. Observamos que variacdes nesse pardmetro afetam a forma das
curvas de casos activos. Junto a Figura 3.19, fornecemos uma tabela com o niimero de dias de afastamento do pico em

relacdo a curva correspondente ao valor calibrado 83 = 0.0003.
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Zambézia
—— B5 = + 30% de Valor Calibrado
200 . = +15% de Valor Calibrado
—_ Valor Calibrado
—— B = -15% de Valor Calibrado
w 150 ==*' B3 =-30% de Valor Calibrado
9 Perfodo sem doenca
B Parametro Pico Afastamento do Pico
< 100
8 Bs 26,/09/20
8 Ba(+30%)  25/08/20 —32 dias
50 Bs(+15%)  07/09/20 —19 dias
B3(—15%)  29/10/20 +33 dias
B3(—30%)  26/12/20 +91 dias

50 100 150 200 250 300 350
Tempo (Dias)

Figura 3.19: Curvas de casos activos geradas
pelo modelo para diferentes valores [33.

Provincia de Tete

A Figura 3.20 mostra as curvas do nimero de casos activos da Provincia de Tete para diferentes valores do parametro

4 usados na andlise de sensibilidade. E evidente que mudancas nesse pardmetro impactam a forma das curvas de

casos activos. Para facilitar a compreensao, ao lado da Figura 3.20, apresentamos uma tabela com o niimero de dias

de afastamento do pico em relacdo a curva correspondente ao valor calibrado 54 = 0.00051.

Tete
-
250 Ba = + 30% de Valor Calibrado
= 3 = +15% de Valor Calibrado
200 B4 = Valor Calibrado
B4 = -15% de Valor Calibrado
< B4 = -30% de Valor Calibrado
E 150 Periodo sem doenca
0
<
%]
8 100
I3
(9
50
0

50 100 150 200 250 300 350
Tempo (Dias)

Figura 3.20: Curvas de casos activos geradas

pelo modelo para

diferentes valores [34.

Provincia de Manica

Manica

Casos Activos

= [5 = + 30% de Valor Calibrado
. = +15% de Valor Calibrado

= Valor Calibrado

-15% de Valor Calibrado

= 5 = -30% de Valor Calibrado

Periodo sem doenca

Parametro Pico Afastamento do Pico
Ba 12/09/20

Ba(+30%) 11/08/20 —32 dias
Ba(+15%)  29/08/20 —14 dias
Ba(=15%)  01/10/20 +19 dias
Ba(—30%)  20/10/20 +38 dias
Parametro Pico Afastamento do Pico
Bs 31/08/20

B5(4+30%)  11/08/20 —20 dias
Bs(+15%)  26/08/20 —05 dias
Bs(—15%)  14/09/20 +14 dias
Bs(—30%) 31/10/20 +61 dias

50 100 150 200 250 300 350
Tempo (Dias)

Figura 3.21: Curvas de casos activos geradas pelo modelo para dife-

rentes valores [s.
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A Figura 3.21 exibe as curvas do nimero de casos activos da Provincia de Manica para diferentes valores do
pardmetro 5 utilizados na andlise de sensibilidade. Verifica-se que alteragdes nesse pardmetro afetam a forma das
curvas de casos activos. Junto a Figura 3.21, disponibilizamos uma tabela com o nimero de dias de afastamento do
pico em relagdo a curva correspondente ao valor calibrado 85 = 0.000918.

Provincia de Sofala

Sofala

= 36 = + 30% de Valor Calibrado
= B = +15% de Valor Calibrado

= 3¢ = Valor Calibrado

15% de Valor Calibrado

8 Bs = -30% de Valor Calibrado
% Periodo sem doenca Parametro Pico Afastamento do Pico
< 100
2 Be 02/09/20
S Bo(+30%)  07/08/20 —26 dias
50 Bo(+15%)  24/08/20 —09 dias
Be(—15%)  18/10/20 +46 dias
0 perer ST Bs(—30%)  26/10/20 +54 dias

0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo (Dias)

Figura 3.22: Curvas de casos activos geradas pelo modelo para dife-
rentes valores [g.

A Figura 3.22 mostra as curvas do nimero de casos activos da Provincia de Sofala para diferentes valores do
pardmetro (¢ utilizados na andlise de sensibilidade. Como esperado, mudangas nesse pardmetro influenciam a forma
das curvas de casos activos. Ao lado da Figura 3.22, fornecemos uma tabela com o niimero de dias de afastamento do

pico em relagdo a curva correspondente ao valor calibrado S = 0.00053.

Provincia de Inhambane

A Figura 3.23 exibe as curvas do ndimero de casos activos da Provincia de Inhambane para diferentes valores do
parametro /37 utilizados na andlise de sensibilidade. Notamos que varia¢des nesse pardmetro afetam a forma das curvas
de casos activos. Junto a Figura 3.23, apresentamos uma tabela com o nimero de dias de afastamento do pico em

relagdo a curva correspondente ao valor calibrado 57 = 0.00052.

Inhambane
B7 = + 30% de Valor Calibrado
200 +15% de Valor Calibrado
Valor Calibrado
8 150
‘3 Periodo sem doenca Parametro Pico Afastamento do Pico
<C
8 100 B7 04/09/20
S B7(+30%)  10/08/20 —25 dias
50 Br(+15%)  24/08/20 —11 dias
B7(—15%) 25/09/20 +21 dias
B7(—30%)  25/10/20 +51 dias
0

0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo (Dias)

Figura 3.23: Curvas de casos activos geradas
pelo modelo para diferentes valores /37.
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Provincia de Gaza

A Figura 3.24 exibe as curvas do nimero de casos activos da Provincia de Gaza para diferentes valores do parametro
f3s utilizados na anélise de sensibilidade. E claro que mudangas nesse pardmetro impactam a forma das curvas de casos
activos. Para facilitar a compreensao, ao lado da Figura 3.24, disponibilizamos uma tabela com o nimero de dias de

afastamento do pico em relacdo a curva correspondente ao valor calibrado Sg = 0.00052.

Gaza
= s = + 30% de Valor Calibrado
250 =sss Bg = +15% de Valor Calibrado
@ 33 = Valor Calibrado
I 200 = g = -15% de Valor Calibrado
g = Bs = -30% de Valor Calibrado
S 150 Feriodo sem doenss Parametro Pico Afastamento do Pico
<
§ 100 Bs 31/08/20
U’“ Bs(+30%) 09/08/20 —22 dias
Be(+15%)  20/08/20 —11 dias
%0 Bs(—15%)  04/10/20 +34 dias
Bs(—30%)  24/10/20 +54 dias
0 =

0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo (Dias)

Figura 3.24: Curvas de casos activos geradas
pelo modelo para diferentes valores fSs.

Provincia de Maputo

A Figura 3.25 mostra as curvas do nimero de casos activos da Provincia de Maputo para diferentes valores do
pardmetro Sy utilizados na andlise de sensibilidade. E evidente que variagdes nesse pardmetro afetam a forma das
curvas de casos activos. Junto a Figura 3.25, fornecemos uma tabela com o niimero de dias de afastamento do pico em

relagdo a curva correspondente ao valor calibrado 59 = 0.0000622.

Maputo
o = + 30% de Valor Calibrado
+++i Bg = +15% de Valor Calibrado
1500 —— B0 = Valor Calibrado
—— B0 = -15% de Valor Calibrado
" + Bo = -30% de Valor Calibrado
<) = Periodo sem doenca
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Figura 3.25: Curvas de casos activos geradas
pelo modelo para diferentes valores [3g.

Cidade de Maputo

A Figura 3.26 exibe as curvas do ndmero de casos activos da Cidade de Maputo para diferentes valores do pardmetro
B0 utilizados na andlise de sensibilidade. Observamos que mudangas nesse parimetro influenciam a forma das curvas
de casos activos. Ao lado da Figura 3.26, apresentamos uma tabela com o niimero de dias de afastamento do pico em

relacdo a curva correspondente ao valor calibrado 319 = 0.000025.
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Cidade de Maputo
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Figura 3.26: Curvas de casos activos geradas
pelo modelo para diferentes valores 1.

3.6 Cenarios de Simulacao

Para o presente estudo, qutro (4) cendrios principais e um (1) subcen]ario de foram definidos conforme indicado nas
subcgdes 3.6.1, 3.6.2, 3.6.3 , 3.6.4 e na subsubseccdo 3.6.2.1 . Todavia, devido a dindmica estocdstica que caracteriza
nosso modelo, para cada cendrio, usamos a fungcdo .map() da classe .pool.ProcessPoll(), implementada na
biblioteca Python pathos criada por McKerns and Aivazis (2010) e aprimorada por McKerns et al. (2012) para realizar
500 execugdes paralelas , num periodo igual a 350 dias, ou seja, de 22 de Marco de 2020 a 07 de Marco de 2021. Apds
a simulagd@o de cada cendrio, calculamos a média dos resultados e salvamos em arquivos .csv para andlise.

Devido a natureza metapopulacional do nosso modelo, para cada cendrio de simulagdo, a andlise dos resultados
obtidos seguiu a abordagem espacial e hierdrquica, ou seja, a andlise foi realizada primeiro, ao nivel de cada provincia
mog¢ambicana e por fim ao nivel de todo o pais.

Portanto, em todos cendrios de simulagdo, seja para resultados de cada provincia ou ao nivel de todo pafs, estimamos
uma curva epidémica didria, usando a funcdo estimate_R() implementada na biblioteca EpiEstim, construida por
Cori et al. (2022), na linguagem de programagao R. Para cada curva epidémica extraimos dados referentes a magnitude
de onda (tamanho final de epidemia ou simplesmente, nimero total de casos), pico de infec¢des e estimamos 0 nimero
bdsica de reproducdo (Rg), usando método de maxima verosimilhanga, baseado no trabalho de White et al. (2009), e
implementada como fun¢do st .R®.ML() na biblioteca RO construida por Boelle and Obadia (2023), na linguagem de

programacao R.

3.6.1 Cenario 1 : Auséncia de Mobilidade

Todos dados das Tabelas 3.3,3.4,3.5e7 =0.

3.6.2 Cenario 2 : Mobilidade Sem Intervencao

Todos dados das Tabelas 3.3, 3.4, 3.5 e da Tabela 3.7.

Parametro  Definicio Valor  Fonte Provincia

T Coeficiente de mobilidade 0.78 Cassy et al. (2021) Todas

Tabela 3.7: Valores de pardmetros adicionais para simula¢des do cendrio 2.

3.6.2.1 Cenario 2(A) : Mobilidade com Isolamento da Cidade de Maputo

Todos dados do Cendrio 3.6.2 com T'o; = 0 e Tj10 = 0.
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3.6.3 Cenario 3 : Mobilidade com Intervencao Global
Todos dados do cendrio 2 e da Tabela 3.8.

Tabela 3.8: Valores de parametros adicionais para simula¢des do cendrio 3.

Parametro Definicao Valor Fonte Provincia
w Proporgdo de contactos em escolas e locais de trabalho 0.32 Magaua (2021); Lisboa (2020); Comissal (2023)
€ Eficdcia do distanciamento fisico 0.64 Karatayev et al. (2020) Tot
otas
dc Periodo de duragdo minima do fechamento 30 Cassy et al. (2021)
vG Limite para fechar o pafs 3249  MISAU (2020)

3.6.4 Cenario 4 : Mobilidade com Intervenc¢ao Local
Todos dados do cendrio 2 e da Tabela 3.9

Tabela 3.9: Valores de parametros adicionais para simula¢des do cendrio 4.

Parametro  Definicdo Valor  Fonte Provincia
w Proporgido de contactos em escolas e locais de trabalho 0.32 Magaua (2021); Lisboa (2020); Comissal (2023)
€ Eficacia do distanciamento fisico 0.64 Karatayev et al. (2020) Todas
dc Periodo de duragdo minima do fechamento 30 Cassy et al. (2021)
81 Niassa
63 Cabo Delgado
113 Nampula
177 Zambézia
113 Tete
vL Limite para fechar a provincia 10  MISAU (2020) Manica
42 Sofala
27 Inhambane
29 Gaza
723 Maputo

1871 Cidade de Maputo




Capitulo 4

RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Resultados

Ap6s a simulacdo de todos os cendrios previstos, conforme descrito nos trés primeiros pardgrafos da seccdo 3.6,
apresentamos agora os principais resultados do nosso estudo, divididos em trés subsecgdes distintas. Na subsecgdo
4.1.1, apresentamos os resultados relativos ao impacto da mobilidade interprovincial na propaga¢do do virus SARS-
CoV-2, na subsecc¢ao 4.1.2 destacamos os resaltados inerentes ao impacto do isolamento da Cidade de Maputo e, por

ultimo na subseccao 4.1.3 mostramos os achados relacionados a as medidas de intervengdo global e local.

4.1.1 Impacto da Mobilidade Interprovincial
Provincia do Niassa

A Figura 4.1 mostra o nimero didrio de casos reportados nos cendrios 1 e 2 na provincia do Niassa. Com base nos
dados desses cendrios, calculamos o nimero bésico de reprodugio (R ), obtendo Ry = 1.198858(1C 95% [0.9377943 :
1.50439]) para o cendrio 1 e Rg = 1.232406(IC 95% [1.072967 : 1.406874]) para o cendrio 2. Observa-se ainda
na Figura 4.1 que, desde o inicio, o cendrio 2 mostra um niimero superior de casos didrios em rela¢do ao cendrio 1,
como resultados temos, 2514 casos no cenario 2 € 1044 casos no cendrio 1, refletindo médias diarias de 9 e 4 casos,

respectivamente.
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Figura 4.1: Comparacio das curvas epidémica estimadas para cendrios 1 (azul claro) e 2 (vermelho claro) da COVID-
19, na provincia do Niassa, de Mar¢o de 2020 a Marco de 2021.
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Provincia de Cabo Delgado

A Figura 4.2 exibe o ndmero didrio de casos reportados nos cendrios 1 e 2 na provincia de Cabo Delgado. A partir
desses dados, calculamos o niimero bdsico de reprodugédo (R ), resultando em R = 1.202461(IC 95% [1.040095 :
1.380881]) para o cendrio 1 e Ry = 1.225259(IC 95% [1.079033 : 1.384102]) para o cendrio 2. A Figura 4.2
igualmente mostra que, apds 130 dias, o cendrio 2 continua a apresentar um maior nimero de casos didrios compa-
rativamente ao cendrio 1, como resultados temos, 3020 casos no cenario 2 e 2803 casos no cendrio 1, resultando em

médias didrias de 9 e 8 casos, respetivamente.
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Figura 4.2: Comparacdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 1 (azul claro) e 2 (vermelho claro) da COVID-
19, na provincia de Cabo Delgado, de Marco de 2020 a Margo de 2021.
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Figura 4.3: Comparacido das curvas epidémica estimadas para cendrios 1 (azul claro) e 2 (vermelho claro) da COVID-
19, na provincia de Nampula, de Marco de 2020 a Marco de 2021.

A Figura 4.3 mostra o nimero didrio de casos reportados nos cendrios 1 e 2 na provincia de Nampula. Com
base nesses dados, estimamos o nimero bdsico de reprodugéo (R ), obtendo R = 1.052652(IC 95% [0.9906347 :
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1.117209]) para o cendrio 1 e Ry = 1.191495(IC 95% [1.051056 : 1.343897]) para o cendrio 2. A 4.3 de modo igual
indica que, apds 126 dias, o cendrio 2 mantém um nimero superior de casos didrios em relacdo ao cendrio 1, como
resultados temos, 3054 casos no cendrio 2 e 2419 casos no cendrio 1, representando médias didrias de 10 e 8 casos,

respetivamente.

Provincia da Zambézia

A Figura 4.4 exibe o ntimero didrio de casos reportados nos cendrios 1 e 2 na provincia da Zambézia. Com
base nesses dados, calculamos o nimero basico de reprodugdo (Rg), obtendo Ry = 1.154296(IC 95% [1.040296 :
1.276363]) para o cendrio 1 e Rg = 1.211502(IC 95% [1.09486 : 1.336149]) para o cendrio 2. Observa-se ainda
na Figura 4.4 que, desde o inicio, o cendrio 2 revela um nimero superior de casos didrios em relacdo ao cendrio 1,
como resultados temos, 4732 casos no cendrio 2 € 2293 casos no cendrio 1, refletindo médias diarias de 16 e 8 casos,

respetivamente.

Zambézia

[0 Cenédrio 1
80 =1 Cenério 2

Incidéncia didria
[\ w > ut D
(=] o o o o

—
(==

0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo (Dias)

Figura 4.4: Comparacido das curvas epidémica estimadas para cendrios 1 (azul claro) e 2 (vermelho claro) da COVID-
19, na provincia da Zambézia, de Marco de 2020 a Margo de 2021.
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Figura 4.5: Comparacido das curvas epidémica estimadas para cendrios 1 (azul claro) e 2 (vermelho claro) da COVID-
19, na provincia de Tete, de Margo de 2020 a Margo de 2021.
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A Figura 4.5 mostra o nimero didrio de casos reportados nos cendrios 1 e 2 na provincia de Tete. Com base
nesses dados, estimamos o nimero bdsico de reprodugio (R ), resultando em Ry = 1.168843(IC 95% [0.9638006 :
1.401077]) para o cendrio 1 e Ry = 1.198447(IC 95% [1.020354 : 1.3961262]) para o cendrio 2. A Figura 4.5
também indica que, desde o inicio, o cendrio 2 apresenta um niimero superior de casos didrios em relagdo ao cendrio
1, como resultados temos, 2156 casos no cendrio 2 e 1282 casos no cendrio 1, resultando em médias didrias de 7 € 4

casos, respetivamente.

Provincia de Manica

A Figura 4.6 exibe o niimero didrio de casos reportados nos cendrios 1 e 2 na provincia de Manica. A partir
desses dados, estimamos o niimero bdsico de reproducéo (R ), resultando em R = 1.120676(IC 95% [0.8354727 :
1.464441]) para o cendrio 1 e Ry = 1.208787(IC 95% [1.031289 : 1.405543]) para o cendrio 2. A Figura 4.6
igualmente mostra que, desde o inicio, o cendrio 2 demonstra um nimero superior de casos didrios em relagdo ao
cendrio 1, como resultados temos, 2212 casos no cendrio 2 € 591 casos no cendrio 1, refletindo médias didrias de 7 e

2 casos, respetivamente.
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Figura 4.6: Comparacio das curvas epidémica estimadas para cendrios 1 (azul claro) e 2 (vermelho claro) da COVID-
19, na provincia de Manica, de Mar¢o de 2020 a Margo de 2021.
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Figura 4.7: Comparacio das curvas epidémica estimadas para cendrios 1 (azul claro) e 2 (vermelho claro) da COVID-
19, na provincia de Sofala, de Marco de 2020 a Margo de 2021.
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A Figura 4.7 mostra o nimero didrio de casos reportados nos cendrios 1 e 2 na provincia de Sofala. Com base
nesses dados, calculamos o nimero bésico de reprodugio (Ry), resultando em R = 1.153015(IC 95% [0.9576835 :
1.373251])) para o cendrio 1 e Ry = 1.226888(IC 95% [1.084274 : 1.381457]) para o cenério 2. Na Figura 4.7 ainda
observa-se que, desde o inicio, o cendrio 2 revela um nimero superior de casos didrios em relagdo ao cendrio 1, como
resultados temos, 3295 casos no cendrio 2 e 1107 casos no cendrio 1, representando médias didrias de 11 e 4 casos,

respetivamente.

Provincia de Inhambane

A Figura 4.8 exibe o niumero didrio de casos reportados nos cendrios 1 e 2 na provincia de Inhambane. A partir desses
dados, estimamos o nimero bésico de reproducéo (Rg), obtendo Ry = 1.15688(IC 95% [0.9664603 : 1.370798]) para
ocendrio 1 e Ry = 1.215705(IC 95% [1.030211 : 1.422204]) para o cendrio 2. A Figura 4.8 igualmente indica que,
desde o inicio, o cendrio 2 apresenta um ndmero superior de casos didrios em relacdo ao cendrio 1, como resultados

temos, 2179 casos no cendrio 2 e 1155 casos no cendrio 1, refletindo médias didrias de 7 e 4 casos, respetivamente.
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Figura 4.8: Comparacdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 1 (azul claro) e 2 (vermelho claro) da COVID-
19, na provincia de Inhambane, de Marco de 2020 a Margo de 2021.
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Figura 4.9: Comparacdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 1 (azul claro) e 2 (vermelho claro) da COVID-
19, na provincia de Gaza, de Marco de 2020 a Marco de 2021.




40 4, RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 4.9 mostra o niimero didrio de casos reportados nos cendrios 1 e 2 na provincia de Gaza. Com base nesses
dados, calculamos o ntimero bdsico de reproducdo (R ), obtendoRRy = 1.191335(IC 95% [1.006588 : 1.397393])
para o cendrio 1 e Ry = 1.206602(IC 95% [1.014337 : 1.421727]) para o cendrio 2. Observa-se ainda na Figura
4.9 que, desde o inicio, o cendrio 2 demonstra um nimero superior de casos didrios em relacdo ao cendrio 1, como
resultados temos, 2052 casos no cendrio 2 e 1344 casos no cendrio 1, resultando em médias didrias de 7 e 5 casos,

respetivamente.

Provincia de Maputo

A Figura 4.10 exibe o nimero didrio de casos reportados nos cendrios 1 e 2 na provincia de Maputo. A partir desses
dados, estimamos o niimero bésico de reproducéo (R ), resultando em Ry = 1.187562(IC 95% [1.07985 : 1.302198])
para o cendrio 1 e Ry = 1.25299(IC 95% [1.174257 : 1.335137]) para o cendrio 2. A Figura 4.10 do mesmo modo
indica que, entre os dias 186 e 259, o cendrio 2 revela um nimero inferior de casos didrios em rela¢do ao cendrio 1,
como resultados temos, 11726 casos no cendrio 2 e 10156 casos no cendrio 1, representando médias didrias de 36 e 31
casos, respetivamente.
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Figura 4.10: Comparacdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 1 (azul claro) e 2 (vermelho claro) da COVID-
19, na provincia de Maputo, de Marco de 2020 a Marc¢o de 2021.
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Figura4.11: Comparacéo das curvas epidémica estimadas para cendrios 1 (azul claro) e 2 (vermelho claro) da COVID-
19, na Cidade de Maputo, de Mar¢o de 2020 a Marco de 2021.
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A Figura4.11 mostra o niimero didrio de casos reportados nos cendrios 1 e 2 na Cidade de Maputo. Com base nesses
dados, calculamos o nimero bdsico de reprodugéo (Rg), obtendo Ry = 1.22533(IC 95% [1.126443 : 1.329794]) para
o cendrio 1 e Rg = 1.293071(IC 95% [1.137887 : 1.461821]) para o cendrio 2. Observa-se ainda na Figura 4.11 que
, entre os dias 183 e 285, o cendrio 2 apresenta um numero inferior de casos didrios em relag@o ao cendrio 1, como
resultados temos, 25714 casos no cendrio 2 e 23143 casos no cendrio 1, refletindo médias didrias de 73 e 66 casos,

respetivamente.

Todo o Pais

A Figura 4.12 exibe o niimero didrio de casos reportados nos cendrios 1 e 2 em todo pafs. A partir desses dados,
calculamos o nimero bdsico de reproducéo (R ), resultando em Ry = 1.139293(IC 95% [1.102165 : 1.177251))
para o cendrio 1 e Rg = 1.253767(IC 95% [1.218895 : 1.289242]) para o cendrio 2. A Figura 4.12 igualmente indica
que, entre os dias 183 e 305, o cendrio 2 demonstra um nimero inferior de casos didrios em relacdo ao cendrio 1, como
resultados temos, 56382 casos no cendrio 2 € 47165 casos no cenario 1, resultando em médias diarias de 161 e 134

casos, respetivamente.
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Figura 4.12: Comparagdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 1 (azul claro) e 2 (vermelho claro) da COVID-
19, em Mogambique, de Marco de 2020 a Marco de 2021.

4.1.2 Isolamento da Cidade de Maputo

A simulagdo do Cenério 2(A) resultou num crescimento mais lento da curva epidémica em comparagdo com o
Cendrio 2, apds 100 dias de simulagdo, como é mostrado na Figura 4.13. No entanto, como consequéncia, para o
Cendrio 2(A) obtivemos um valor do nimero bdsico de reproducdo Ry = 1.21359 (IC 95% [1.117702 : 1.251227]) e
um total de 46749 casos, o que corresponde a uma média didria de 133 casos, para todo o pafs. O isolamento da Cidade
de Maputo das restantes provincias diminui o nimero de casos cumulativos em todas as provincias, com exce¢do da

Provincia de Maputo, onde se verifica um aumento total de 1974 casos, como € mostrado na Figura 4.14.
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Figura 4.13: Comparagio das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro) e 2(A) (amarelo claro) da
COVID-19 em Mocambique, de Marco de 2020 a Marco de 2021.
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Figura 4.14: Comparag@o do nimero de casos cumulativos entre os cendrios 2 e 2A, por provincia mogambicana.
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4.1.3 Medidas de Intervencao Local versus Global
Provincia do Niassa

A Figura 4.15 mostra o impacto das intervengdes global (cendrio 3) e local (cendrio 4) no nimero didrio de casos

em relag@o ao cendrio 2 na provincia do Niassa. A partir desses dados observamos que:

1. Reducdo do Valor de Ry :

* Cendrio 3: A implementa¢do de medidas de intervengdo global resultou em uma reducdo do valor de Ry em
comparagio com o cendrio 2, sem intervengdo. Observou-se um valorde Ry = 1.074321(IC 95% [0.8126741 :
1.386886]), significando uma queda de 12.83% no valor de R ap6s a aplicagéio dessas medidas.

* Cendrio 4: As medidas de intervencdo local também contribuiram para a redugdo do valor de Ry
e com maior magnitude em compara¢do com as medidas globais. Observou-se um valor de Ry =
1.025804(IC 95% [0.7366222 : 1.382247]), indicando uma reducéo de 16.76%.

2. Magnitude de Onda:

* Cendrio 3: As medidas de intervengdo global demonstraram sucesso na redugdo da magnitude de onda,

resultando em uma diminui¢éo de 20.84% no nimero total de casos em comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: De maneira semelhante, as medidas de interven¢ao local apresentaram um impacto maior na
reduc@o da magnitude de onda e mostraram-se mais promissoras em compara¢do com as medidas globais.

Observou-se uma redug@o significativa de 23.19% no ndmero total de casos em relagdo ao cendrio 2.
3. Afastamento do Pico:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de interven¢ao global foram eficazes em adiar o pico das infeccdes.
O pico foi observado 229 dias apds o inicio das medidas, representando um adiamento de 77 dias em

comparagdo com 0 cendrio 2.

* Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervencdo local também contribuiram para o adiamento do
pico das infec¢des e com uma extensao maior em comparagao com as medidas globais. O pico foi observado
258 dias ap6s a implementacao das medidas, implicando um adiamento de 106 dias em comparagdo com

o cendrio 2.
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Figura 4.15: Comparacdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro), 3 (fiicsia claro) e 4 (azul
escuro) da COVID-19, na provincia do Niassa, de Marco de 2020 a Marco de 2021.
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Provincia de Cabo Delgado

A Figura 4.16 apresenta o impacto das intervengdes global (cendrio 3) e local (cendrio 4) no nimero didrio de

casos reportados em relacdo ao cendrio 2 na provincia de Cabo Delgado. Os resultados indicam o seguinte:
1. Redug@o do Valor de Ry :

* Cendrio 3: A implementa¢do de medidas de intervengao global resultou em uma reducdo do valor de Ry em
comparagio com o cendrio 2, sem intervengdo. Observou-se um valorde Ry = 1.13828(IC 95% [0.8967573 :
1.419732]), significando uma queda de 7.10% no valor de R ap6s a aplicacéio dessas medidas.

* Cendrio 4: As medidas de intervenc@o local também contribuiram para a redugdo do valor de Ry
e com maior magnitude em comparacdo com as medidas globais. Observou-se um valor de Rg =
1.051428(IC 95% [0.7800703 : 1.379458]), indicando uma reducdo de 14.19%.

2. Magnitude de Onda:
* Cendrio 3: As medidas de intervengao global demonstraram sucesso na redu¢ido da magnitude de onda,

resultando em uma diminui¢do de 17.95% no ndmero total de casos em comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: De maneira semelhante, as medidas de intervengao local apresentaram um impacto maior na
reducdo da magnitude de onda e mostraram-se mais promissoras em compara¢do com as medidas globais.

Observou-se uma redug@o significativa de 23.58% no ndmero total de casos em relagio ao cendrio 2.
3. Afastamento do Pico:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de intervencdo global foram eficazes em adiar o pico das infecgdes.
O pico foi observado 197 dias apds o inicio das medidas, representando um adiamento de 44 dias em

comparagdo com o cendrio 2.

Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervengao local também contribuiram para o adiamento do
pico das infecgdes e com uma extensdao maior em comparacio com as medidas globais. O pico foi observado
251 dias apds a implementacdo das medidas, implicando um adiamento de 98 dias em comparagdo com o

cendrio 2.
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Figura 4.16: Comparacao das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro), 3 (fiicsia claro) e 4 (azul
escuro) da COVID-19, na provincia de Cabo Delgado, de Margo de 2020 a Marco de 2021.
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Provincia de Nampula

A Figura 4.17 ilustra o impacto das intervencgdes global (cendrio 3) e local (cendrio 4) no nimero didrio de casos
reportados em comparacdo com o cendrio 2 na provincia de Nampula. Os resultados revelam o seguinte: 1. Reducdo
do Valorde RO :

1. Reducdo do Valor de R :

* Cenario 3: A implementacdo de medidas de intervengdo global resultou em uma redugdo do valor de Ry em
comparagdo com o cendrio 2, sem intervengdo. Observou-se um valorde Ry = 1.040064(IC 95% [0.8097134 :
1.310453)), significando uma queda de 12.71% no valor de R apés a aplicagdo dessas medidas.

* Cendrio 4: As medidas de intervencdo local também contribuiram para a reducdo do valor de R
e com maior magnitude em comparacdo com as medidas globais. Observou-se um valor de Ry =
1.020496(IC 95% [0.7975317 : 1.281601]), indicando uma redugdo de 14.35%.

2. Magnitude de Onda:

* Cendrio 3: As medidas de intervengdo global demonstraram sucesso na redugdo da magnitude de onda,

resultando em uma diminui¢go de 19.52% no ndmero total de casos em comparagio com o cendrio 2.

* Cenario 4: De maneira semelhante, as medidas de interveng@o local apresentaram um impacto maior na
reducdo da magnitude de onda e mostraram-se mais promissoras em comparacao com as medidas globais.
Observou-se uma redugdo significativa de 22.17% no ndmero total de casos em relagdo ao cendrio 2.

3. Afastamento do Pico:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de intervengao global foram eficazes em adiar o pico das infeccdes.
O pico foi observado 199 dias apds o inicio das medidas, representando um adiamento de 48 dias em

comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervencdo local também contribuiram para o adiamento do
pico das infec¢des e com uma extensao maior em comparagao com as medidas globais. O pico foi observado
248 dias apds a implementag@o das medidas, implicando um adiamento de 97 dias em comparagdo com o

cenario 2.
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Figura 4.17: Comparacao das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro), 3 (fiicsia claro) e 4 (azul
escuro) da COVID-19, na provincia de Nampula, de Margo de 2020 a Marco de 2021.
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Provincia da Zambézia

A Figura 4.18apresenta o impacto das intervengdes global (cendrio 3) e local (cendrio 4) no nimero didrio de casos

reportados em relagdo ao cendrio 2 na provincia da Zambézia. Os resultados indicam o seguinte:

1. Redugdo do Valor de Ry :

* Cendrio 3: A implementacdo de medidas de intervengdo global resultou em uma redugao do valor de Ry em
comparagdo com o cendrio 2, sem intervengdo. Observou-se um valorde Ry = 1.112499(IC 95% [0.9065448 :
1.34752)), significando uma queda de 8.17% no valor de Ry apds a aplicagdo dessas medidas. ¢
Cendrio 4: As medidas de interveng@o local também contribuiram para a reducdo do valor de R
e com maior magnitude em comparacdo com as medidas globais. Observou-se um valor de Ry =
1.04697(IC 95% [0.8166718 : 1.316976]), indicando uma redugdo de 13.58%.

2. Magnitude de Onda:
* Cenario 3: As medidas de intervencdo global demonstraram sucesso na redug¢do da magnitude de onda,

resultando em uma diminui¢éo de 18.20% no nimero total de casos em comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: De maneira semelhante, as medidas de interven¢do local apresentaram um impacto maior na
reducdo da magnitude de onda e mostraram-se mais promissoras em comparacdo com as medidas globais.
Observou-se uma redug@o significativa de 22.42% no niimero total de casos em relagdo ao cendrio 2.

3. Afastamento do Pico:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de intervencao global foram eficazes em adiar o pico das infecgdes.
O pico foi observado 216 dias apds o inicio das medidas, representando um adiamento de 69 dias em

compara¢do com o cendrio 2.

Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervengdo local também contribuiram para o adiamento do
pico das infec¢des e com uma extensao maior em comparagao com as medidas globais. O pico foi observado
252 dias apds a implementagdo das medidas, implicando um adiamento de 105 dias em comparacio com
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Figura 4.18: Comparacao das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro), 3 (fiicsia claro) e 4 (azul
escuro) da COVID-19, na provincia de Zambézia, de Margo de 2020 a Marco de 2021.
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Provincia de Tete

A Figura 4.19 ilustra o impacto das intervencgdes global (cendrio 3) e local (cendrio 4) no nimero didrio de casos

reportados em comparagdo com o cendrio 2 na provincia de Tete. Os resultados revelam o seguinte:

1. Redugdo do Valor de Ry :

* Cendrio 3: A implementacdo de medidas de intervengao global resultou em uma redugao do valor de Ry em
comparagdo com o cendrio 2, sem intervengdo. Observou-se um valorde Ry = 1.107518(IC 95% [0.8230296 :
1.451085]), significando uma queda de 7.59% no valor de Ry apés a aplicagdo dessas medidas.

* Cendrio 4: As medidas de intervenc@o local também contribuiram para a redugdo do valor de Ry
e com maior magnitude em comparagdo com as medidas globais. Observou-se um valor de Ry =
1.057781(IC 95% [0.7488005 : 1.441904]), indicando uma redugéo de 11.74%.

2. Magnitude de Onda:

* Cendrio 3: As medidas de intervencdo global demonstraram sucesso na reducdo da magnitude de onda,

resultando em uma diminui¢go de 21.34% no ndmero total de casos em comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: De maneira semelhante, as medidas de intervengdo local apresentaram um impacto maior na
reducdo da magnitude de onda e mostraram-se mais promissoras em compara¢do com as medidas globais.

Observou-se uma redug@o significativa de 24.26% no nimero total de casos em rela¢do ao cendrio 2.
3. Afastamento do Pico:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de interven¢ao global foram eficazes em adiar o pico das infec¢des.
O pico foi observado 202 dias apds o inicio das medidas, representando um adiamento de 41 dias em

comparag¢do com o cendrio 2.

* Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervencdo local também contribuiram para o adiamento do
pico das infecgdes e com uma extensdao maior em comparacgio com as medidas globais. O pico foi observado
240 dias apds a implementacdo das medidas, implicando um adiamento de 79 dias em compara¢do com o

cendrio 2.
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Figura 4.19: Comparagdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro), 3 (fucsia claro) e 4 (azul
escuro) da COVID-19, na provincia de Tete, de Marco de 2020 a Marco de 2021.
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Provincia de Manica

A Figura 4.20 apresenta o impacto das intervengdes global (cendrio 3) e local (cendrio 4) no nimero didrio de

casos reportados em relacdo ao cendrio 2 na provincia de Manica. Os resultados indicam o seguinte:

1. Redugdo do Valor de Ry :

* Cendrio 3: A implementacdo de medidas de intervengdo global resultou em uma redugao do valor de Ry em
comparagdo com o cendrio 2, sem intervengdo. Observou-se um valorde Ry = 1.120676(IC 95% [0.8354727 :
1.464441)), significando uma queda de 7.29% no valor de R apés a aplicagdo dessas medidas.

* Cendrio 4: As medidas de intervenc@o local também contribuiram para a redugdo do valor de Ry
e com maior magnitude em comparagdo com as medidas globais. Observou-se um valor de Ry =
1.029312(IC 95% [0.7248783 : 1.408954]), indicando uma redugéo de 14.85%.

2. Magnitude de Onda:

* Cendrio 3: As medidas de intervencdo global demonstraram sucesso na reducdo da magnitude de onda,

resultando em uma diminui¢go de 23.01% no ndmero total de casos em comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: De maneira semelhante, as medidas de intervengdo local apresentaram um impacto maior na
redug@o da magnitude de onda e mostraram-se mais promissoras em comparagdo com as medidas globais.

Observou-se uma redugdo significativa de 27.17% no nimero total de casos em rela¢do ao cendrio 2.
3. Afastamento do Pico:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de interven¢ao global foram eficazes em adiar o pico das infec¢des.
O pico foi observado 223 dias apds o inicio das medidas, representando um adiamento de 81 dias em

comparagdo com o cendrio 2.

Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervenc¢do local também contribuiram para o adiamento do
pico das infecgdes e com uma extensdao maior em comparagio com as medidas globais. O pico foi observado
305 dias ap6s a implementacdo das medidas, implicando um adiamento de 163 dias em comparagdo com
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Figura 4.20: Comparagdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro), 3 (ficsia claro) e 4 (azul
escuro) da COVID-19, na provincia de Manica, de Mar¢o de 2020 a Marco de 2021.
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Provincia de Sofala

A Figura 4.21 ilustra o impacto das intervencgdes global (cendrio 3) e local (cendrio 4) no nimero didrio de casos

reportados em compara¢do com o cendrio 2 na provincia de Sofala. Os resultados revelam o seguinte:

1. Redugdo do Valor de Ry :

* Cendrio 3: A implementacdo de medidas de intervengao global resultou em uma redugao do valor de Ry em
comparagdo com o cendrio 2, sem intervengio. Observou-se um valorde R = 1.136196(IC 95% [0.893579 :

1.419221)), significando uma queda de 7.39% no valor de R apés a aplicagdo dessas medidas.

* Cendrio 4: As medidas de intervenc@o local também contribuiram para a redugdo do valor de Ry
e com maior magnitude em comparagdo com as medidas globais. Observou-se um valor de Ry =
1.068748(IC 95% [0.7992295 : 1.392988]), indicando uma redugéo de 12.89%.

2. Magnitude de Onda:

* Cendrio 3: As medidas de intervencdo global demonstraram sucesso na reducdo da magnitude de onda,

resultando em uma diminui¢go de 21.76% no ndmero total de casos em comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: De maneira semelhante, as medidas de intervengdo local apresentaram um impacto maior na
reducdo da magnitude de onda e mostraram-se mais promissoras em compara¢do com as medidas globais.

Observou-se uma redug@o significativa de 25.86% no nimero total de casos em rela¢do ao cendrio 2.
3. Afastamento do Pico:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de interven¢ao global foram eficazes em adiar o pico das infec¢des.
O pico foi observado 203 dias apds o inicio das medidas, representando um adiamento de 48 dias em

comparag¢do com o cendrio 2.

* Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervencdo local também contribuiram para o adiamento do
pico das infecgdes e com uma extensdao maior em comparacgio com as medidas globais. O pico foi observado
264 dias ap6s a implementagdo das medidas, implicando um adiamento de 109 dias em compara¢ido com
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Figura 4.21: Comparagdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro), 3 (fucsia claro) e 4 (azul
escuro) da COVID-19, na provincia de Sofala, de Marco de 2020 a Marc¢o de 2021.




50 4.RESULTADOS E DISCUSSAO

Provincia de Inhambane

A Figura fig : 4.22 apresenta o impacto das intervengdes global (cendrio 3) e local (cendrio 4) no niimero didrio

de casos reportados em relacao ao cendrio 2 na provincia de Inhambane. Os resultados indicam o seguinte:

1. Redugdo do Valor de Ry :

* Cendrio 3: A implementacdo de medidas de intervengdo global resultou em uma redugao do valor de Ry em
comparagdo com o cendrio 2, sem intervengdo. Observou-se um valorde Ry = 1.079279(IC 95% [0.8020442 :
1.414083)), significando uma queda de 11.22% no valor de R apés a aplicagdo dessas medidas.

* Cendrio 4: As medidas de intervenc@o local também contribuiram para a redug@o do valor de Ry
e com maior magnitude em comparagdo com as medidas globais. Observou-se um valor de Ry =
1.031751(IC 95% [0.720642 : 1.42162]), indicando uma reducéo de 15.13%.

2. Magnitude de Onda:
* Cendrio 3: As medidas de intervencdo global demonstraram sucesso na reducdo da magnitude de onda,
resultando em uma diminui¢go de 22.85% no ndimero total de casos em comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: De maneira semelhante, as medidas de intervengdo local apresentaram um impacto maior na
redug@o da magnitude de onda e mostraram-se mais promissoras em compara¢do com as medidas globais.

Observou-se uma redugdo significativa de 26.39% no nimero total de casos em rela¢do ao cendrio 2.
3. Afastamento do Pico:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de interven¢ao global foram eficazes em adiar o pico das infec¢des.
O pico foi observado 217 dias ap6ds o inicio das medidas, representando um adiamento de 50 dias em

comparag¢do com o cendrio 2.

Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervenc¢do local também contribuiram para o adiamento do
pico das infecgdes e com uma extensdao maior em comparacgio com as medidas globais. O pico foi observado
277 dias ap6s a implementagdo das medidas, implicando um adiamento de 110 dias em compara¢ido com
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Figura 4.22: Comparagdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro), 3 (fucsia claro) e 4 (azul
escuro) da COVID-19, na provincia de Inhambane, de Mar¢o de 2020 a Marco de 2021.
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Provincia de Gaza

A Figura fig : 4.23 ilustra o impacto das intervenc¢des global (cendrio 3) e local (cendrio 4) no nimero didrio de

casos reportados em comparag@o com o cendrio 2 na provincia de Gaza. Os resultados revelam o seguinte:

1. Redugdo do Valor de Ry :

* Cendrio 3: A implementacdo de medidas de intervengao global resultou em uma redugao do valor de Ry em
comparagdo com o cendrio 2, sem intervengdo. Observou-se um valorde Ry = 1.082141(IC95% [0.7854138 :
1.445551)), significando uma queda de 10.32% no valor de RO apés a aplicagdo dessas medidas.

* Cendrio 4: As medidas de intervenc@o local também contribuiram para a redugdo do valor de Ry
e com maior magnitude em comparagdo com as medidas globais. Observou-se um valor de Ry =
1.051016(IC 95% [0.7319929 : 1.451485]), indicando uma redugéo de 12.89%.

2. Magnitude de Onda:

* Cendrio 3: As medidas de intervencdo global demonstraram sucesso na reducdo da magnitude de onda,

resultando em uma diminui¢go de 23.39% no ndmero total de casos em comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: De maneira semelhante, as medidas de intervengdo local apresentaram um impacto maior na
reducdo da magnitude de onda e mostraram-se mais promissoras em compara¢do com as medidas globais.

Observou-se uma redug@o significativa de 25.78% no nimero total de casos em rela¢do ao cendrio 2.
3. Afastamento do Pico:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de interven¢ao global foram eficazes em adiar o pico das infec¢des.
O pico foi observado 261 dias apds o inicio das medidas, representando um adiamento de 93 dias em

comparag¢do com o cendrio 2.

* Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervencdo local também contribuiram para o adiamento do
pico das infecgdes e com uma extensdao maior em comparacgio com as medidas globais. O pico foi observado

299 dias ap6s a implementacdo das medidas, implicando um adiamento de 134 dias em comparagdo com
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Figura 4.23: Comparagdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro), 3 (fucsia claro) e 4 (azul
escuro) da COVID-19, na provincia de Gaza, de Marco de 2020 a Marco de 2021.
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Provincia de Maputo

A Figura 4.24 apresenta o impacto das intervengdes global (cendrio 3) e local (cendrio 4) no nimero didrio de
casos reportados em relacdo ao cendrio 2 na provincia de Maputo. Os resultados indicam o seguinte:

1. Redugdo do Valor de Ry :

* Cendrio 3: A implementa¢do de medidas de intervengao global resultou em uma redugdo do valor de Ry em
comparagio com o cendrio 2, sem intervengdo. Observou-se um valorde Ry = 1.147651(IC 95% [1.008527 :

1.299007]), significando uma queda de 8.41% no valor de RO apds a aplica¢do dessas medidas.

* Cendrio 4: As medidas de intervenc¢do local também contribuiram para a redugdo do valor de Ry
e com maior magnitude em comparacdo com as medidas globais. Observou-se um valor de Ry =
1.139986(IC 95% [0.9754858 : 1.322013]), indicando uma reducdo de 9.02%.

2. Magnitude de Onda:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de intervencao global foram eficazes em adiar o pico das infecgdes.
O pico foi observado 195 dias apés o inicio das medidas, representando um adiamento de 34 dias em

comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervencdo local também contribuiram para o adiamento do
pico das infec¢des e com uma extensao maior em comparagao com as medidas globais. O pico foi observado
237 dias apds a implementag@o das medidas, implicando um adiamento de 76 dias em comparagdo com o

cenario 2.
3. Afastamento do Pico:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de interven¢ao global foram eficazes em adiar o pico das infeccdes.
O pico foi observado 195 dias ap6s o inicio das medidas, representando um adiamento de 34 dias em

comparagdo com 0 cendrio 2.

* Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervengao local também contribuiram para o adiamento do
pico das infecgdes e com uma extensdao maior em comparacgio com as medidas globais. O pico foi observado

237 dias apds a implementacdo das medidas, implicando um adiamento de 76 dias em compara¢do com o

cendrio 2.
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Figura 4.24: Comparacdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro), 3 (fiicsia claro) e 4 (azul
escuro) da COVID-19, na provincia de Maputo, de Marco de 2020 a Margo de 2021.
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Cidade de Maputo

A Figura 4.25 apresenta o impacto das intervengdes global (cendrio 3) e local (cendrio 4) no nimero didrio de

casos reportados em relacdo ao cendrio 2 na Cidade de Maputo. Os resultados revelam o seguinte:

1. Redugdo do Valor de Ry :

* Cendrio 3: A implementacdo de medidas de intervengao global resultou em uma redugao do valor de Ry em
comparagdo com o cendrio 2, sem intervengdo. Observou-se um valorde R = 1.187542(IC95% [1.089012 :

1.291804)), significando uma queda de 8.16% no valor de Ry apés a aplicagdo dessas medidas.

* Cendrio 4: As medidas de intervenc@o local também contribuiram para a redugdo do valor de Ry
e com maior magnitude em comparagdo com as medidas globais. Observou-se um valor de Ry =
1.16832(IC 95% [1.052476 : 1.292392]), indicando uma redugéo de 9.65%.

2. Magnitude de Onda:

* Cendrio 3: As medidas de intervencdo global demonstraram sucesso na reducdo da magnitude de onda,

resultando em uma diminui¢go de 14.53% no ndmero total de casos em comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: De maneira semelhante, as medidas de intervengdo local apresentaram um impacto maior na
reducdo da magnitude de onda e mostraram-se mais promissoras em compara¢do com as medidas globais.

Observou-se uma redug@o significativa de 15.81% no nimero total de casos em rela¢do ao cendrio 2.
3. Afastamento do Pico:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de interven¢ao global foram eficazes em adiar o pico das infec¢des.
O pico foi observado 198 dias apds o inicio das medidas, representando um adiamento de 43 dias em
comparag¢do com o cendrio 2.

* Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervencdo local também contribuiram para o adiamento do

pico das infecgdes e com uma extensdao maior em comparacgio com as medidas globais. O pico foi observado

233 dias ap6s a implementacg@o das medidas, implicando um adiamento de 78 dias em comparagdo com o

cenario 2.
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Figura 4.25: Comparagdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro), 3 (fucsia claro) e 4 (azul
escuro) da COVID-19, na Cidade de Maputo, de Mar¢o de 2020 a Marco de 2021.
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Todo o Pais

A Figura 4.26 ilustra o impacto das intervencgdes global (cendrio 3) e local (cendrio 4) no nimero didrio de casos

reportados em relacao ao cendrio 2 em todo pais. Os resultados indicam o seguinte:

1. Redugdo do Valor de Ry :

* Cendrio 3: A implementacdo de medidas de intervengdo global resultou em uma redugao do valor de Ry em
comparagdo com o cendrio 2, sem intervengdo. Observou-se um valorde Ry = 1.187542(IC95% [1.089012 :

1.291804)), significando uma queda de 5.29% no valor de R apés a aplicagdo dessas medidas.

* Cendrio 4: As medidas de intervenc@o local também contribuiram para a redugdo do valor de Ry
e com maior magnitude em comparagdo com as medidas globais. Observou-se um valor de Ry =
1.16832(IC 95% [1.052476 : 1.292392]), indicando uma redugéo de 7.48%.

2. Magnitude de Onda:

* Cendrio 3: As medidas de intervencdo global demonstraram sucesso na reducdo da magnitude de onda,

resultando em uma diminui¢go de 12.76% no ndmero total de casos em comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: De maneira semelhante, as medidas de intervengdo local apresentaram um impacto maior na
redugdo da magnitude de onda e mostraram-se mais promissoras em compara¢do com as medidas globais.

Observou-se uma redugdo significativa de 13.89% no nimero total de casos em rela¢do ao cendrio 2.
3. Afastamento do Pico:

* Cendrio 3: Verificou-se que as medidas de interven¢ao global foram eficazes em adiar o pico das infec¢des.
O pico foi observado 198 dias apds o inicio das medidas, representando um adiamento de 43 dias em

comparagdo com o cendrio 2.

* Cendrio 4: Da mesma forma, as medidas de intervencdo local também contribuiram para o adiamento do
pico das infecgdes e com uma extensdao maior em comparagio com as medidas globais. O pico foi observado
235 dias ap6s a implementacdo das medidas, implicando um adiamento de 80 dias em comparagdo com o

cendrio 2.
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Figura 4.26: Comparagdo das curvas epidémica estimadas para cendrios 2 (vermelho claro), 3 (fucsia claro) e 4 (azul
escuro) da COVID-19, em Mocambique, de Marco de 2020 a Marg¢o de 2021.
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4.2 Discussao

Dado o cardter metapopulacional do nosso modelo, os resultados foram discutidos seguindo uma hierarquia espacial.
Inicialmente, discutimos os resultados de cada provincia e, por fim, os resultados do pais como um todo. Antes de nos
aprofundarmos nessa abordagem, a primeira observacdo a ser feita sobre os resultados do estudo € a consisténcia da
variagdo do valor de R estimado, baseado nos dados das curvas epidémica dos 4 cendrios, em todas as provincias e no
pais em geral, dentro do intervalo de confianga (0.94 — 1.57). Este intervalo foi obtido a partir de um estudo realizado
por Dharmaratne et al. (2020) no Sri Lanka. A similaridade entre esses resultados se deve ao método de estimacdo
usado (método de maxima verosimilhanga), coincidindo com o método utilizado em nosso estudo, e ao crescimento
lento do nimero de casos durante a primeira onda de COVID-19 no Sri Lanka (Mathieu et al., 2020), um padrdo de
evolugdo semelhante ao da primeira onda da pandemia em Mogcambique.

Para facilitar a estética e a legibilidade das figuras a seguir, adotamos a seguinte notacdo: C representa o Cendrio

1, C3 o Cendrio 2, C'3 0 Cendrio 3, Cy o Cendrio 4 e por tltimo Cy( 4) representa o cendrio 2(A).

Provincia do Niassa

Na provincia do Niassa, a comparagao entre os cendrios C (sem mobilidade) e C5 (com mobilidade interprovincial),
conforme ilustrado no painel esquerdo da Figura 4.27, revela um aumento expressivo no nimero total de casos com
a implementacdo do C5. Especificamente, houve um incremento de 140.04% no ndmero de infec¢des em Co em
comparagdo com C;. Este aumento substancial demonstra o impacto negativo que a mobilidade interprovincial pode
ter na disseminac¢do da doenca, reforcando a necessidade de intervencdes mais rigorosas para mitigar a transmissao
quando o movimento entre provincias é permitido.

No painel direito da Figura 4.27, observa-se uma elevacdo de 2.80% no valor do nimero bésico de reprodugéo
Ro no cendrio Cs em comparagdo com C7. Apesar deste aumento, a diferenca € estatisticamente insignificante, visto
que os valores de Ro para ambos os cendrios estdo dentro do mesmo intervalo de confianga de 95%. Isso indica que,
embora a mobilidade interprovincial possa ter influenciado o aumento do nimero total de casos, o impacto directo na
transmissibilidade (reflectido pelo R) ndo foi suficientemente grande para ser considerado significativo. E possivel
que outros factores, como a densidade populacional ou as medidas preventivas locais, tenham ajudado a amortecer
esse efeito no valor de Rg.
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Figura 4.27: Painel esquerdo: Numero total de casos para cada cendrio; Painel direito: O nimero bésico de reproducdo
estimado para cada cendrio. Os pontos pretos sdo as estimativas medianas dos nimeros de reprodugdo, enquanto as
barras finas delimitam os intervalos de confianga de 95% (IC).
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Cenirio Cenario 1 Cenirio 2 Cenario 3 Cenirio 4

Pico 25/08/2020  21/08/2020 5/11/2020  4/12/2020

Tabela 4.1: Datas de pico para cada cendrio de simulagdo no Niassa.

Ao comparar os cendrios Cs e Cy, ambos com mobilidade, mas com diferentes estratégias de intervencdo, a anélise
mostra uma redugdo marginal no valor de Ry em C4 comparado com C'3, com uma diferenga de 4.52%. No entanto,
esta diferenca também ndo € estatisticamente significativa, pois os valores de R para ambos os cendrios estdo dentro
do mesmo intervalo de confianga de 95%. Isso sugere que as interveng¢oes implementadas em Cy podem ndo ter sido
suficientemente mais eficazes do que as de C's para impactar significativamente a transmissibilidade do virus.

No que diz respeito ao numero total de casos, Cy apresentou uma reducdo de 2.96% em relacdo a C3, como
ilustrado no painel esquerdo da Figura 4.27. Embora esta diferenca ndo seja estatisticamente significativa, ela aponta
para uma tendéncia de menor nimero de infecgdes em Cy. Este resultado pode sugerir que as intervengdes aplicadas
em (4, apesar de ndo afetarem drasticamente a transmissibilidade, tiveram algum impacto em limitar a disseminac@o
da doenca.

Finalmente, conforme mostrado na Tabela 4.1, o C'y demonstra uma eficacia superior em relagdo a C's no adiamento
do pico de infecgdes, com um atraso de 29 dias. Este adiamento € relevante do ponto de vista epidemiolégico, pois pode
proporcionar mais tempo para que o sistema de satide se prepare e responda a demanda crescente de recursos durante
o pico da epidemia. Embora a redug@o no niimero de casos e no valor de Ry nio seja estatisticamente significativa,
o adiamento do pico sugere que as intervengdes do cendrio C; podem ser mais eficazes na gestdo da carga sobre o
sistema de saude.

A implementacdo da mobilidade interprovincial em C5, sem medidas adicionais de controle, resultou em um
aumento acentuado no nimero de casos, embora o impacto sobre a transmissibilidade (medido pelo Rg) tenha sido
limitado. Comparando os cendrios com mobilidade e intervencdo, C4, com estratégias de intervenc¢do aprimoradas,
apresentou uma leve reduc@o no niimero de casos e um adiamento significativo do pico da epidemia em relagéo a C’s.
Esses resultados indicam que, embora as diferengas entre as intervengdes possam ndo ser estatisticamente significativas
em todos os aspectos, o cendrio C oferece vantagens importantes na gestdo temporal da pandemia, o que pode ser

crucial para mitigar a sobrecarga do sistema de satde.

Provincia de Cabo Delgado

Na provincia de Cabo Delgado, a implementacdo do cendrio Cs (mobilidade interprovincial), conforme evidenciado
no painel esquerdo da Figura 4.28, resultou em um aumento no nimero total de casos, com um incremento de 7.74%
em relagdo ao cendrio C; (sem mobilidade). Embora esse aumento seja relativamente modesto em comparagdo com
outras provincias, ele ainda reflete o impacto da mobilidade interprovincial na dissemina¢ao da doenca, indicando que,
mesmo com um incremento moderado, a circulacdo de pessoas entre provincias contribui para o aumento dos casos.

No painel direito da Figura 4.28, observa-se um aumento de 1.90% no valor do niimero bdsico de reprodugio Rq
no cendrio C; em comparagdo com C. Entretanto, essa diferenca é estatisticamente insignificante, uma vez que os
valores de R para ambos 0s cendrios estdo dentro do mesmo intervalo de confianga de 95%. Isso sugere que, embora
a mobilidade interprovincial tenha levado a um aumento no ndmero de casos, ndo houve uma variacdo substancial na
transmissibilidade do virus, conforme refletido pela estabilidade nos valores de Ry.

A andlise comparativa entre os cendrios C3 e Cy, ambos com mobilidade, mas com diferentes estratégias de
intervengdo, revela que o Cy apresentou uma redugio marginal de 7.63% no valor de Ry em relagdo ao C3. No
entanto, assim como nos cendrios anteriores, essa diferenca nao € estatisticamente significativa, pois os valores de R
estdo localizados dentro do mesmo intervalo de confianga de 95%. Isso indica que, apesar das diferentes abordagens
de intervengdo, o impacto sobre a taxa de transmissibilidade do virus ndo foi suficientemente pronunciado para gerar
uma diferenca significativa entre os cendrios.

Em termos de nimero total de casos, conforme mostrado no painel esquerdo da Figura 4.28, o cendrio Cy

apresentou uma reducdo de 6.86% em comparagio ao C3. Embora essa diferenga também néo seja estatisticamente
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significativa, ela aponta para uma tendéncia de menor propagagdo da doenca com as estratégias implementadas no
Cy. A redugio, embora modesta, sugere que as medidas de intervengao adicionais em C,4 podem ter contribuido para
conter a disseminacdo do virus de forma mais eficaz do que em Cj.

Um dos resultados mais marcantes é o adiamento do pico das infec¢des. De acordo com a Tabela 4.2, o cendrio
Cy mostrou-se significativamente mais eficaz do que o C'3 neste aspecto proporcionando um adiamento do pico de
infeccdes em 54 dias. Esse adiamento € particularmente importante, pois representa uma janela temporal mais ampla
para que o sistema de satide possa se preparar e gerenciar a demanda crescente durante o periodo de maior pressao.
O adiamento do pico pode ser fundamental para evitar a sobrecarga hospitalar e garantir que recursos criticos estejam

disponiveis durante os momentos de maior necessidade.
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Figura 4.28: Painel esquerdo: Nimero total de casos para cada cendrio; Painel direito: O nimero bésico de reproducdo
estimado para cada cendrio. Os pontos pretos sdo as estimativas medianas dos nimeros de reproducdo, enquanto as
barras finas delimitam os intervalos de confianga de 95% (IC).

Cenario Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4

Pico 26/07/2020 22/08/2020  04/10/2020 27/11/2020

Tabela 4.2: Datas de pico para cada cendrio de simulacdo em Cabo Delgado

Provincia de Nampula

Na provincia de Nampula, conforme ilustrado no painel esquerdo da Figura 4.29, a implementacdo do cendrio
C5 (mobilidade interprovincial) resultou em um aumento significativo no nimero total de casos, com um incremento
de 26.25% em comparagdo ao cendrio C7 (sem mobilidade). Esse aumento substancial sugere que a mobilidade
interprovincial desempenha um papel crucial na amplificacdo da propaga¢do da doenca, aumentando o nimero total
de infecgdes. Isso indica que, mesmo em 4dreas com intervengdes basicas, o controle da mobilidade pode ser um factor
determinante na mitigag¢do de surtos.

Como mostrado no painel direito da Figura 4.29, houve um aumento de 13.19% no valor do niimero basico de
reprodugdo, R, no cendrio C'y em comparagdo com C;. No entanto, essa variagdo ndo ¢ estatisticamente significativa,
uma vez que os valores de Ry para ambos os cendrios compartilham o mesmo intervalo de confianga de 95%. Isso
significa que, apesar de o niimero total de casos ter aumentado substancialmente devido & mobilidade, o impacto directo
sobre a transmissibilidade (R () ndo foi suficientemente expressivo para se traduzir em uma diferenca significativa dentro

da precisdo estatistica.
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Ao comparar os cendrios Cs e Cq, ambos caracterizados pela presenga de mobilidade, mas com diferentes estratégias
de intervengéo, observa-se uma diferen¢a marginal de 1.88% na redugdo do valor de R no Cy em relagdo ao Cs.
Entretanto, essa diferenca também ndo € estatisticamente significativa, pois os valores de R para C5 e Cy estdo
dentro do mesmo intervalo de confianca de 95%. Esse resultado indica que as estratégias adicionais implementadas
no cendrio C'y ndo foram suficientemente mais eficazes para reduzir significativamente a transmissibilidade da doenga
em comparagdo com as estratégias do C'.

Em relacdo ao nimero total de casos, conforme ilustrado no painel esquerdo da Figura 4.29, o Cy apresentou uma
reducdo de 3.30% em comparacéo com o C's. Embora essa diferenca néo seja estatisticamente significativa, ela sugere
que as intervengdes no Cy conseguiram conter o nimero total de casos de maneira um pouco mais eficaz do que no
C'3, mesmo que a magnitude dessa redugo seja modesta.

Por outro lado, um resultado notdvel € o adiamento do pico das infec¢des. De acordo com a Tabela 4.3, o C foi
significativamente mais eficaz do que o C'3 nesse aspecto, proporcionando um adiamento do pico de infec¢cdes em 49
dias. Esse adiamento € de grande relevancia epidemioldgica, pois permite que o sistema de satide tenha mais tempo
para se preparar e responder a demanda por recursos hospitalares e tratamentos durante o periodo de maior pressao.
Adiar o pico de infeccdes pode ajudar a suavizar a sobrecarga no sistema de satde, evitando um colapso na oferta de

cuidados médicos e garantindo que os recursos sejam distribuidos de forma mais eficiente.
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Figura 4.29: Painel esquerdo: Numero total de casos para cada cendrio; Painel direito: O nimero bésico de reproducdo
estimado para cada cendrio. Os pontos pretos sdo as estimativas medianas dos nimeros de reprodugdo, enquanto as
barras finas delimitam os intervalos de confianga de 95% (IC).

Cenario Cenario 1 Cenério 2 Cenario 3 Cenario 4

Pico 13/07/2020  20/08/2020  06/10/2020  24/11/2020

Tabela 4.3: Datas de pico para cada cendrio de simulagdo em Nampula

Provincia da Zambézia

Na provincia da Zambézia, conforme ilustrado no painel esquerdo da Figura 4.30, a implementac@o do cendrio Cs
(mobilidade interprovincial) resultou num aumento significativo no nimero total de casos, registando-se um incremento
de 106.37% em comparagdo ao cendrio C; (sem mobilidade). Este aumento expressivo sugere que a mobilidade entre
provincias contribui substancialmente para a disseminag@o da doenca, expondo o impacto negativo da circulacio de
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pessoas na transmissao do virus. Este resultado evidencia a necessidade de uma gestdo rigorosa da mobilidade para
mitigar a expansao dos surtos.

No painel direito da Figura 4.30, observa-se um aumento de 4.96% no valor do nimero bésico de reproduc@o,
Ro, no cendrio Cy em comparagdo com o C;. No entanto, esta diferenca ndo é estatisticamente significativa, dado
que os valores de Ry de ambos os cendrios partilham o mesmo intervalo de confianca de 95%. Isto implica que,
apesar do aumento significativo no nimero total de casos, a transmissibilidade do virus (R() ndo sofreu uma variagao
estatisticamente relevante, sugerindo que o principal efeito da mobilidade € no volume de infeccdes, e ndo tanto na
intensidade da transmissdo.

Ao comparar os cendrios C's e Cy, ambos caracterizados pela presenga de mobilidade, mas com diferentes estratégias
de intervengdo, verifica-se que o cendrio Cy apresentou uma redugdo de 5.86% no valor de Rg em relagdo ao Cs.
No entanto, esta redugdo ndo ¢ estatisticamente significativa, uma vez que os valores de R para os cendrios C
e C, encontram-se no mesmo intervalo de confianga de 95%. Este resultado sugere que, apesar das estratégias de
intervenc@o mais rigorosas aplicadas no cendrio C'4, 0 impacto sobre a transmissibilidade do virus permaneceu dentro
dos limites estatisticamente aceitdveis para ambos os cendrios.

Relativamente ao ndmero total de casos, como mostrado no painel esquerdo da Figura 4.30, o Cy registou um
nimero ligeiramente inferior de casos em comparagdo ao C'3, com uma diferenga de 5.17%. Embora esta diferenga
ndo seja estatisticamente significativa, ela indica uma ligeira vantagem das medidas implementadas no C4 na redugdo
do ndmero total de infec¢des, reforcando a importancia de intervengdes mais rigorosas para o controlo da propagacao
do virus.

Outro aspecto importante a destacar é o adiamento do pico de infec¢des. De acordo com a Tabela 4.4, o cendrio
C4 demonstrou ser significativamente mais eficaz do que o C3 nesse aspecto, proporcionando um adiamento de 36
dias no pico das infeccdes. Este adiamento oferece uma vantagem crucial para o sistema de sadde, permitindo maior
tempo para a preparacio e adaptagdo face ao aumento da procura por cuidados médicos, o que pode contribuir para

evitar a sobrecarga do sistema e melhorar a resposta ao surto.
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Figura 4.30: Painel esquerdo: Nimero total de casos para cada cendrio; Painel direito: O nimero bdsico de reproducdo
estimado para cada cendrio. Os pontos pretos sdo as estimativas medianas dos nimeros de reprodugdo, enquanto as
barras finas delimitam os intervalos de confianga de 95% (IC).
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Cenario Cenirio 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenirio 4

Pico 08/09/2020  04/08/2020  23/10/2020  28/11/2020

Tabela 4.4: Datas de pico para cada cendrio de simula¢do na Zambézia

Provincia de Tete

Na provincia de Tete, conforme ilustrado no painel esquerdo da Figura 4.31, a implementacéo do cendrio Cs, que
considera mobilidade interprovincial, resultou num aumento expressivo no nimero total de casos, com um incremento
de 68.17% em comparagdo com o cendrio C; (sem mobilidade). Este aumento significativo reflete o impacto direto
da mobilidade na propagagao do virus, sugerindo que a circulag@o entre provincias acelera a transmissao da doenga na
regido.

No painel direito da Figura 4.31, observa-se um aumento de 2.53% no valor do niimero basico de reprodugio, R,
no cendrio Cs em relacdo ao C;. No entanto, esta variacéo € estatisticamente insignificante, dado que os valores de
Ro em ambos os cendrios partilham o mesmo intervalo de confianga de 95%. Embora o aumento do niimero de casos
seja significativo, a mobilidade nio teve um efeito relevante na alteracdo do ritmo de propagagdo do virus, conforme
indicado pela estabilidade do Ry.

A andlise comparativa entre os cendrios C3 e C4, ambos envolvendo mobilidade com diferentes intervengdes,
mostra que o Cy apresentou uma redugio de 4.49% no valor de Ry em relagdo ao Cs5, conforme indicado no painel
direito da Figura4.31. No entanto, esta diferenca também ndo € estatisticamente significativa, uma vez que os valores de
Ro de C3 e Cy partilham o mesmo intervalo de confianga de 95%. Isto sugere que, apesar das medidas de intervengdo
mais rigorosas no cendrio Cy, ndo houve uma diferenca substancial no indice de transmissibilidade.

Relativamente ao nimero total de casos, embora a diferenga nio seja estatisticamente significativa, o cendrio Cy
apresentou um menor nimero total de casos em comparagido com o (s, correspondendo a uma redugdo de 3.71%,
como mostrado no painel esquerdo da Figura 4.31. Este resultado, embora modesto, aponta para a eficicia potencial
das intervengdes adicionais do C'y em termos de mitigag¢do da propagagio da doenca, o que pode ser relevante na gestao
do nimero de casos e na pressao sobre os servicos de satide.

Quanto ao adiamento do pico de infecgdes, de acordo com os dados da Tabela 4.5, o cenario Cy demonstrou maior
eficicia do que o ('3, ao proporcionar um adiamento de 38 dias no pico das infecgdes. Este adiamento é um fator
crucial, pois permite um alivio na pressao sobre o sistema de saide ao oferecer mais tempo para a implementagdo de
medidas de contencdo e resposta, além de otimizar a alocag@o de recursos durante o periodo de maior incidéncia.

Tendo em conta que C; é um cendrio sem mobilidade, C5 é um cendrio com mobilidade interprovincial , e,
C3 e Cy s@o cendrios com mobilidade mds com diferentes estratégias de intervengdo. pense como especialista em
modelacio epidemioldgica e melhore a seguinte analise de resulatados, o texto deve ser formatado em latex e portugues
de Portugal:

Na provincia de Tete, conforme demonstrado no painel esquerdo da Figura 4.31, a implementagdo do C resultou
em um aumento significativo no niimero total de casos, registando um incremento de 68.17% em comparagdo com
0 (C1.Como ilustrado no painel direito da Figura 4.31, observa-se um aumento de 2.53% no valor de Rg do Cy em
relagdo ao C'1, no entanto tal aumento € insignificante visto que os valores de Ry de C; e C'y compatilham o mesmo
intervalo de confianca de 95%.

A andlise comparativa revela que, em termos de redug@o do valor de Ry, como apresentado no painel direito da
Figura 4.31, apresentando uma diferenga de 4.49% o Cy demostrou um desempenho ndo significativo comparado com
o C3, uma vez que os valores de R de Cy e C3 estdo no mesmo intervalo de confianca de 95%. Em relagdo a redugéo
no niimero total de casos, embora ndo seja estatisticamente significativa, como mostrado no painel esquerdo da Figura
4.31, o Cy4 apresenta um menor niimero total de casos em comparagéo com o C's, correspondendo a uma diferenga de
3.71%. Quanto ao adiamento do pico das infec¢oes, de acordo com a Tabela 4.5, o Cy demonstra ser mais eficaz do

que o C3, proporcionando um adiamento de 38 dias.
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Figura 4.31: Painel esquerdo: Nimero total de casos para cada cendrio; Painel direito: O nimero bdsico de reproducdo
estimado para cada cendrio. Os pontos pretos sdo as estimativas medianas dos nimeros de reproducdo, enquanto as
barras finas delimitam os intervalos de confianga de 95% (IC).

Cenirio Cenirio 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenirio 4

Pico 20/08/2020  30/08/2020  09/10/2020  05/11/2020

Tabela 4.5: Datas de pico para cada cendrio de simulagdo em Tete

Provincia de Manica

Na provincia de Manica, conforme ilustrado no painel esquerdo da Figura 4.32, a implementa¢do do cendrio
C5 (mobilidade interprovincial) resultou num aumento substancial no ndmero total de casos, com um incremento
de 274.28% em relagdo ao cendrio C' (sem mobilidade). Este aumento acentuado sublinha o impacto adverso da
mobilidade interprovincial na propagacdo da epidemia, indicando que o relaxamento das restri¢des de mobilidade entre
provincias teve um papel central no aumento da transmissao.

No painel direito da Figura 4.32, observa-se um aumento de 4.63% no valor do niimero bésico de reprodugio,
Ro, no cendrio Cy em comparagdo com o C. No entanto, esta diferenca ndo é estatisticamente significativa, dado
que os valores de R de ambos os cendrios partilham o mesmo intervalo de confianga de 95%. Assim, o aumento
considerdvel no nimero total de casos no cenario C5 ndo estd diretamente associado a um aumento significativo da
taxa de transmiss@o, mas sim ao impacto da maior mobilidade populacional que amplificou a disseminag¢do da infecao.

A comparagio entre os cendrios Cs e Cy, ambos com mobilidade, mas sob diferentes intervengdes, revela que o
C} proporcionou uma redugdo de 8.15% no valor de Ry em relagéo ao C5. No entanto, esta diferenga também ndo é
estatisticamente significativa, uma vez que os valores de R nos dois cendrios se encontram dentro do mesmo intervalo
de confianga de (95%). Assim, apesar de o C incluir medidas de controlo mais rigorosas, ndo houve uma reducéo
estatisticamente relevante na transmissibilidade.

Em relagdo ao ndimero total de casos, o cendrio Cy apresenta uma reducéo de 5.40% em comparagdo com o Cj,
conforme mostrado no painel esquerdo da Figura 4.32. Embora esta diferenca ndo seja estatisticamente significativa,
sugere que o C'y, com medidas mais rigorosas, conseguiu conter ligeiramente o nimero total de infecdes.

Por fim, o adiamento do pico das infe¢des ¢ um dos aspetos mais notdveis do desempenho do cendrio Cy. De
acordo com a Tabela 4.6, o C foi capaz de adiar o pico em 82 dias em comparacido com o C'3, 0 que representa um
ganho considerdvel em termos de tempo para preparar e alocar recursos no sistema de satide. Este adiamento do pico
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pode ser critico para evitar a sobrecarga dos servigos de satide e para permitir que as autoridades respondam de forma

mais eficaz ao aumento de casos, distribuindo a procura por recursos ao longo de um periodo de tempo maior.

Cenario Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4

Pico 14/08/2020  11/08/2020  30/10/2020  20/01/2021

Tabela 4.6: Datas de pico para cada cendrio de simulacdo em Manica
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Figura 4.32: Painel esquerdo: Nimero total de casos para cada cendrio; Painel direito: O nimero bdsico de reprodugdo
estimado para cada cendrio. Os pontos pretos sdo as estimativas medianas dos nimeros de reproducdo, enquanto as
barras finas delimitam os intervalos de confianga de 95% (IC).

Provincia de Sofala

Na provincia de Sofala, conforme apresentado no painel esquerdo da Figura 4.33, a implementacdo do cendrio
C5 (mobilidade interprovincial) resultou num aumento expressivo no nimero total de casos, com um crescimento de
197.65% em comparagdo com o cendrio C (sem mobilidade). Este aumento substancial evidencia o forte impacto
da mobilidade interprovincial na propagacdo da doenga, sugerindo que a movimentacdo entre provincias amplifica
significativamente a transmissao da infecdo.

No painel direito da Figura 4.33, observa-se um aumento de 6.41% no valor do nimero bésico de reproduc@o,
Ry, no cendrio Cs em relacdo ao C7. No entanto, este aumento ndo € estatisticamente significativo, uma vez que os
valores de Ry de ambos os cendrios se encontram no mesmo intervalo de confianga de **95%**. Isto sugere que,
embora a mobilidade tenha levado a um grande aumento de casos, a taxa de transmissao intrinseca nao variou de forma
significativa.

A andlise comparativa entre os cendrios C's e Cy, ambos com mobilidade mas com diferentes estratégias de
intervengdo, revela que o Cy4 proporcionou uma reducédo de 5.94% no valor de R em relagdo ao C5. No entanto,
tal como observado no caso do (5, esta diferenca ndo é significativa, pois os valores de Ry de ambos os cendrios
partilham o mesmo intervalo de confianga de 95%.

Relativamente a redugéo no nimero total de casos, o cendrio Cy apresenta uma diminui¢do de 5.24% em comparagéo
com o ('3, conforme demonstrado no painel esquerdo da Figura 4.33. Embora esta reducdo ndo seja estatisticamente
significativa, o Cy demonstra uma tendéncia de maior eficicia na contengdo do niimero de infecdes.

Um dos aspectos mais relevantes da andlise é o adiamento do pico das infe¢des. De acordo com a Tabela 4.7,

o cendrio Cy foi capaz de adiar o pico epidémico em 61 dias em comparacdo com o Cs. Este adiamento pode ter
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implicagdes cruciais na capacidade de resposta do sistema de saide, proporcionando tempo adicional para a preparagdo

de recursos e mitigacdo do impacto da pandemia.
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Figura 4.33: Painel esquerdo: Numero total de casos para cada cendrio; Painel direito: O nimero bésico de reproducdo
estimado para cada cendrio. Os pontos pretos sdo as estimativas medianas dos nimeros de reprodugdo, enquanto as
barras finas delimitam os intervalos de confianga de 95% (IC).

Cenario Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4

Pico 23/08/2020  23/08/2020  10/10/2020  10/12/2020

Tabela 4.7: Datas de pico para cada cendrio de simulagdo em Sofala

Provincia de Inhambane

Na provincia de Inhambane, conforme apresentado no painel esquerdo da Figura 4.34, a implementacdo do cendrio
C5 (mobilidade interprovincial) resultou num aumento expressivo no nimero total de casos, com um crescimento
de 88.66% em comparagdo com o cendrio C; (sem mobilidade). Este aumento significativo reflete o impacto da
mobilidade interprovincial na propagacao da infecdo, indicando que a circulagio de pessoas entre provincias contribui
diretamente para a intensifica¢do da transmissdo.

Embora o aumento no valor de R observado no cendrio Cs, de 5.08% em relagdo ao C1, seja visivel no painel
direito da Figura 4.34, este incremento nado € estatisticamente significativo, dado que os valores de Ry de ambos os
cendrios compartilham o mesmo intervalo de confianga de 95%. Isso sugere que, apesar do aumento no nimero total
de casos, a mobilidade interprovincial ndo resultou numa alterag@o substancial na taxa basica de reprodu¢do da doenga.

A comparagdo entre os cendrios Cs e Cy, ambos envolvendo mobilidade com diferentes estratégias de intervengao,
revela que o cendrio C; apresentou uma reducdo de 4.40% no valor de Ry em relagdo ao C3, conforme indicado no
painel direito da Figura 4.34. No entanto, essa diferenca também nao € estatisticamente significativa, uma vez que os
valores de Ro de ambos os cendrios partilham o mesmo intervalo de confianga de 95%.

Em relacdo ao nimero total de casos, o cendrio C apresenta uma ligeira vantagem em comparagdo com o C'3,
registando uma reduc@o de 4.58%, como ilustrado no painel esquerdo da Figura 4.34. Embora esta redugio nio seja
estatisticamente significativa, ela indica uma tendéncia de maior eficicia do Cy em controlar o nimero de infegdes.

Por fim, em termos de adiamento do pico das infe¢des, o cendrio Cy mostra uma maior eficidcia comparativa em
relagdo ao C3. De acordo com a Tabela 4.8, o C'y conseguiu adiar o pico em 60 dias, o que pode ser determinante para

aliviar a pressdo sobre os servicos de satide, permitindo uma resposta mais organizada e eficaz a pandemia.
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Cenario Cenirio 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenirio 4

Pico 14/08/2020  05/09/2020  24/10/2020  23/12/2020

Tabela 4.8: Datas de pico para cada cendrio de simulagdo em Inhambane
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Figura 4.34: Painel esquerdo: Nimero total de casos para cada cendrio; Painel direito: O nimero basico de reproducao
estimado para cada cendrio. Os pontos pretos sdo as estimativas medianas dos nimeros de reprodugdo, enquanto as
barras finas delimitam os intervalos de confianga de 95% (IC).

Provincia de Gaza

Na provincia de Gaza, conforme ilustrado no painel esquerdo da Figura 4.35, a implementagdo do cendrio Cs
(mobilidade interprovincial) resultou num aumento expressivo no nimero total de casos, registando um crescimento
de 52.68% em comparagdo com o cendrio C; (sem mobilidade). Este aumento significativo destaca o impacto da
mobilidade interprovincial na propagacdo da infe¢do, evidenciando que a circulagdo de pessoas entre provincias tem
uma contribuicdo relevante para a intensificacio da transmissao.

Apesar do aumento observado no valor de Rg no cendrio Cs, com um incremento de 1.28% em relagdo ao C1,
como apresentado no painel direito da Figura 4.35, este aumento ndo € estatisticamente significativo, uma vez que os
valores de R de ambos 0s cendrios partilham o mesmo intervalo de confianga de 95%. Isto sugere que, embora tenha
ocorrido um aumento substancial no nimero total de casos, a mobilidade interprovincial ndo teve um efeito relevante
na taxa de reproducdo bdsica da infecao.

Ao comparar os cendrios C3 e Cy, que incluem mobilidade com diferentes estratégias de intervengao, verifica-se
que o cendrio Cy apresentou uma redugdo de 2.88% no valor de R em relagdo ao Cs, conforme apresentado no painel
direito da Figura 4.35. Contudo, esta diferenca ndo € estatisticamente significativa, uma vez que os valores de R de
ambos os cendrios partilham o mesmo intervalo de confianga de 95%.

Em termos de reducdo no nimero total de casos, o cendrio C'y revelou um desempenho ligeiramente melhor
em comparacdo com o (3, registando uma diferenca de 3.12%, como ilustrado no painel esquerdo da Figura 4.35.
Embora esta diferenca nio seja estatisticamente significativa, indica uma tendéncia de maior eficicia do cendrio Cy na
contencdo do nimero de infegdes.

No que diz respeito ao adiamento do pico de infe¢des, o cendrio Cy demonstrou ser mais eficaz do que o Cs,
proporcionando um adiamento de 38 dias, conforme indicado na Tabela 4.9. Este adiamento pode ser crucial para
permitir uma melhor preparagc@o dos servicos de satde, distribuindo a carga de casos ao longo de um periodo mais

longo e possibilitando uma gestao mais eficiente da resposta a pandemia.
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Cenario Cenirio 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenirio 4

Pico 21/08/2020  03/09/2020 07/12/2020  14/01/2021

Tabela 4.9: Datas de pico para cada cendrio de simulagcdo em Gaza
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Figura 4.35: Painel esquerdo: Nimero total de casos para cada cendrio; Painel direito: O nimero bdsico de reproducdo
estimado para cada cendrio. Os pontos pretos sao as estimativas medianas dos nimeros de reprodugdo, enquanto as
barras finas delimitam os intervalos de confianga de 95% (IC).

Provincia de Maputo

Na provincia de Maputo, como evidenciado no painel esquerdo da Figura 4.36, a implementacdo do cendrio Cs
(mobilidade interprovincial) resultou num aumento significativo no nimero total de casos, com um incremento de
15.46%em relacdo ao cendrio C; (sem mobilidade). Este resultado sugere que a mobilidade interprovincial pode ter
contribuido para a propagacdo da infecdo, refletindo a importancia de estratégias de conten¢dio mais rigorosas.

Em relag@o ao valor de R, conforme ilustrado no painel direito da Figura 4.36, observa-se um aumento de 5.21%
no cendrio C'y em comparagdo com o C. No entanto, este aumento ndo € estatisticamente significativo, uma vez que os
valores de R de ambos os cendrios partilham o mesmo intervalo de confianga de 95%. Portanto, apesar do crescimento
no nuimero total de casos, a variagdo no valor de R indica uma continuidade nas dindmicas de transmissdo, sem uma
alteracdo substancial na taxa de reprodugdo.

A andlise comparativa dos cendrios C'5 e Cy, que envolvem mobilidade com diferentes intervencdes, revela que o
cendrio Cy apresentou uma reducdo de 4.52% no valor de R em relagdo ao C3, como demonstrado no painel direito
da Figura 4.36. Contudo, esta diferenca ndo € estatisticamente significativa, dado que os valores de Ry de C3 e Cy
permanecem dentro do mesmo intervalo de confianca de 95%.

No que concerne ao nimero total de casos, o cendrio Cy4 registou um nimero ligeiramente inferior ao Cj,
correspondendo a uma diferenca de 0.69%, conforme mostrado no painel esquerdo da Figura 4.36. Embora esta
diferenca ndo seja estatisticamente significativa, ela sugere que as intervenc¢des implementadas no Cy podem ter tido
um efeito positivo, ainda que limitado, no controlo da dissemina¢do da infecdo.

Por ultimo, no que diz respeito ao adiamento do pico das infec¢des, de acordo com a Tabela 4.10, o cenério Cy
demonstrou ser mais eficaz do que o C's, proporcionando um adiamento de 42 dias. Este adiamento € um indicador
importante, pois permite que os sistemas de satde se preparem melhor para enfrentar a carga de casos, potencialmente

mitigando o impacto da pandemia.




66 4.RESULTADOS E DISCUSSAO

Cenirio Cenirio 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenirio 4

Pico 18/09/2020  29/08/2020  02/10/2020  23/12/2020

Tabela 4.10: Datas de pico para cada cendrio de simulag¢do na Provincia de Maputo
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Figura 4.36: Painel esquerdo: Nimero total de casos para cada cendrio; Painel direito: O nimero bdsico de reprodugdo
estimado para cada cendrio. Os pontos pretos sdo as estimativas medianas dos nimeros de reproducdo, enquanto as
barras finas delimitam os intervalos de confianga de 95% (IC).

Cidade de Maputo

Na Cidade de Maputo, conforme demonstrado no painel esquerdo da Figura 4.37, a implementacdo do cendrio
C5 (mobilidade interprovincial) resultou num aumento significativo no nimero total de casos, com um incremento de
11.11% em comparagdo com o cendrio C (sem mobilidade). Este aumento indica que a mobilidade interprovincial
pode ter contribuido de forma substancial para a propagacdo da infecdo na regido.

No painel direito da Figura 4.37, é observado um aumento de 5.53% no valor de R no cendrio Cy em relagdo
ao (. Contudo, é importante ressaltar que este aumento ndo € estatisticamente significativo, uma vez que os valores
de Ro de ambos os cendrios partilham o mesmo intervalo de confianga de 95%. Este resultado sugere que, apesar do
incremento no nimero de casos, a dindmica de transmiss@o nao se alterou de forma significativa.

A andlise comparativa entre os cendrios C3 e Cy revela que, em termos de redugdo do valor de Ry, o cendrio
C4 apresentou uma diferenca de 1.62% em relagdo ao C3, conforme ilustrado no painel direito da Figura 4.37. No
entanto, esta diferenga ndo € estatisticamente significativa, visto que os valores de Ry de Cy e (5 estdo dentro do
mesmo intervalo de confianga de 95%.

Quanto a redugdo no nimero total de casos, conforme indicado no painel esquerdo da Figura 4.37, o cenério Cy
apresenta um ndmero total de casos inferior ao C3, com uma diferenca de 1.50%. Embora essa redugio ndo seja
estatisticamente significativa, ela sugere que as interveng¢des adotadas no Cy podem ter um impacto positivo, mesmo
que modesto, no controle da infecao.

Por fim, em relacdo ao adiamento do pico das infec¢des, de acordo com a Tabela 4.11, o cendrio C; demonstrou
ser mais eficaz do que o C's, proporcionando um adiamento de 35 dias. Este adiamento é um indicador relevante, pois
permite uma melhor preparagido dos sistemas de satde para lidar com a carga de casos, minimizando o impacto da

pandemia.
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Figura 4.37: Painel esquerdo: Nimero total de casos para cada cendrio; Painel direito: O nimero bdsico de reproducdo
estimado para cada cendrio. Os pontos pretos sdo as estimativas medianas dos nimeros de reproducdo, enquanto as
barras finas delimitam os intervalos de confianga de 95% (IC).

Cenirio Cenirio 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenirio 4

Pico 02/10/2020 23/08/2020 05/10/2020  29/10/2020

Tabela 4.11: Datas de pico para cada cendrio de simula¢io na Cidade de Maputo

Todo o Pais

A andlise dos cendrios de mobilidade e intervengdes ao nivel nacional revela, conforme ilustrado no painel esquerdo
da Figura 4.38, que a implementago do cendrio C5 (mobilidade interprovincial) resultou num aumento significativo
no nimero total de casos, com um incremento de 19.54% em comparagéo com o cendrio C; (sem mobilidade). Este
resultado sugere que a mobilidade interprovincial teve um papel crucial na propagagdo da infecdo em todo o pais.

No painel direito da Figura 4.38, observa-se um aumento de 10.05% no valor de R no cendrio Cy em relagdo
ao (. Este aumento ¢ estatisticamente significativo, uma vez que os valores de Rg de C; e C5 estdo localizados em
intervalos de confianga de 95% diferentes. Este achado reforca a necessidade de medidas rigorosas para controlar a
transmissdo da infe¢@o, especialmente em contextos de mobilidade.

A andlise do cendrio Cya), que isola a Cidade de Maputo das restantes provincias, revela uma diminui¢@o
significativa de 17.09% no nimero de casos cumulativos e uma redugdo de 3.20% no valor de Ry em comparagio com
o (. No entanto, a diminui¢éio do valor de Ry ndo ¢ estatisticamente significativa, pois os intervalos de confianca
de Cyn) e C5 intersecam-se, formando um conjunto nio vazio. Este resultado indica que, embora a estratégia de
isolamento tenha mostrado uma tendéncia favordvel, a evidéncia ndo € suficiente para afirmar uma diferenca clara na
transmissdo do virus.

A andlise comparativa entre os cendrios C'3 e Cy revela que, em termos de reducdo do valor de R, conforme
apresentado no painel direito da Figura 4.38, o cendrio C} apresentou uma diferenga de 2.31% em relagdo ao C3. No
entanto, essa diferenca ndo é estatisticamente significativa, uma vez que os valores de Ry de C; e C5 partilham o
mesmo intervalo de confianga de 95%.

Em relacdo a redugdo no nimero total de casos, como indicado no painel esquerdo da Figura 4.38, o cendrio C4
apresenta um ntmero total de casos inferior ao C3, com uma diferenga de 1.30%. Embora essa redugdo ndo seja

estatisticamente significativa, sugere uma tendéncia positiva no impacto das intervengdes aplicadas no cendrio Cj.
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Por fim, quanto ao adiamento do pico das infec¢des, de acordo com a Tabela 4.12, o cendrio C; demonstrou ser
mais eficaz do que o Cj3, proporcionando um adiamento de 37 dias. Este adiamento é um indicador positivo, pois

permite um melhor gerenciamento da carga de casos nos servigos de sadde, possibilitando uma resposta mais eficaz a

crise.
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Figura 4.38: Painel esquerdo: Nimero total de casos para cada cendrio; Painel direito: O nimero bésico de reproducdo
estimado para cada cendrio. Os pontos pretos sdo as estimativas medianas dos nimeros de reproducdo, enquanto as
barras finas delimitam os intervalos de confianga de 95% (IC).

Cenario Cenirio 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenirio 4

Pico 14/09/2020  23/08/2020  05/10/2020  11/11/2020

Tabela 4.12: Datas de pico para cada cendrio de simulacdo em todo o pais.




Capitulo 5

CONCLUSAOQO, LIMITACOES E
RECOMENDACOES

5.1 Conclusao

Actualmente, a pandemia de COVID-19 € considerada a maior crise global de satde publica de todos os tempos,
pela extens@o geogrifica por esta alcangada e pelo ndmero de infeccdes e nlimero de mortes causadas. Entre 22 de
marco de 2020 e 8 de abril de 2024, Mocambique registrou 2250 6bitos por COVID-19, correspondendo a cerca de 9.6%
do total de casos cumulativos. A modela¢do epidemioldgica é uma ferramenta essencial no combate a epidemias como
a COVID-19, pois, de acordo com Li (2018), a modelagem epidemioldgica "... pode proporcionar uma compreensdo
dos mecanismos subjacentes a transmissdo e propagagdo de doencas, ajudar a identificar factores-chave no processo
de transmissdo, sugerir medidas eficazes de controle e prevengdo, e fornecer uma estimativa da gravidade e escala
potencial da epidemia."

Observando a escassez de estudos publicados que consideram aspectos como a heterogeneidade espacial de
cada provincia na transmissio do virus da COVID-19 em Mocambique, o impacto da mobilidade interprovincial na
propagacdo do virus entre as provincias e a eficicia comparativa das medidas de intervengdo global (coordenagdo
centralizada) e local (coordenacdo descentralizada), desenvolvemos um modelo metapopulacional para analisar o
impacto da mobilidade interprovincial e a eficdcia das intervengdes global e local no controle da pandemia de COVID-
19 em Mocambique durante o periodo de 2020-2021.

No nosso modelo, definimos e executamos quatro cendrios principais e um subcendrio de simulagdo. O primeiro
cendrio, o mais bdsico, corresponde ao nosso modelo calibrado, onde simulamos a transmissdao do virus em cada
provincia, considerando a auséncia de mobilidade entre as provincias, partindo do pressuposto de que as nimero total
da populac@o em cada provincia € constante ao longo do tempo. No segundo cendrio, além da transmissao da doenga,
incluimos e simulamos a mobilidade interprovincial. O terceiro cendrio é uma extensdo do segundo, onde além da
transmissdo da doenga e da mobilidade interprovincial, introduzimos a medida de intervenc¢do global, que consistiu no
fechamento e reabertura de escolas e locais de servigos, considerando o nimero de casos activos em todo o territério
mocambicano como condicio limite para essas ac¢des. O quarto cendrio € uma alternativa ao terceiro; € uma extensao
do segundo, mas com a introdu¢@o da medida de intervencdo local, que consistiu no fechamento e reabertura de escolas
e locais de servigos em cada provincia, considerando o nimero de casos activos da prépria provincia como condi¢do
limite. Por sua vez, o subcendrio € uma variante do segundo cendrio que consistiu no isolamento da Cidade de Maputo
do resto do pais.

Portanto, ao analisar os resultados de todos os cendrios de simulagd@o para as onze provincias mocambicanas e para

0 pafs como um todo, identificimos trés principais achados que se destacam:

1. A mobilidade interprovincial acelerou a evolucdo da pandemia, aumentando a transmissibilidade e o nimero

didrio de casos. Com base no nosso modelo, concluimos que a mobilidade interprovincial teve um papel
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crucial na disseminagdo da COVID-19 durante a primeira onda de infeccdes em Mocambique. Este resultado
¢ apoiado pelo estudo de LingHu and Ren (2022), que observou: “Na primeira onda do surto de COVID-19
na China, a epidemia espalhou-se rapidamente devido a migracdo interprovincial de Wuhan para a provincia
de Hubei e para o resto da China.” Assim, a nossa investigacdo preenche uma lacuna de conhecimento ao
demonstrar empiricamente o impacto da mobilidade interprovincial na transmissibilidade da COVID-19 em
diferentes provincias de Mocambique. Esta contribui¢c@o € tnica, pois explora a heterogeneidade espacial na
propagacdo do virus, um aspecto que tem sido pouco abordado em estudos anteriores.

2. A conectividade da Cidade de Maputo com o resto do pais revelou-se um factor determinante no impacto
da mobilidade interprovincial na transmissdo da COVID-19 durante a primeira onda de infecdes, ao reduzir
significativamente o nimero de casos cumulativos. Apesar da reducdo no valor de Ry néo ser estatisticamente
significativa, o isolamento de Maputo poderia ter minimizado a transmissdo da doenga de forma substancial.
Este achado é corroborado por (Cassy et al., 2021, pag. 24), que referiu: “Destaca-se que maiores proporgdes de
conexdes se movimentam entre cada uma das outras provincias para Maputo... a dissemina¢do da transmissdo
de SARS-CoV-2 teve relacdo com o risco epidemiologico decorrente da cidade de Maputo, tendo esta cidade
registado maiores niveis de transmissdo.” A nossa contribui¢ao é tinica, pois apresenta estimativas numéricas que
indicam o potencial impacto positivo que o isolamento da Cidade de Maputo poderia ter tido na transmissibilidade

e no ndmero de casos cumulativos da primeira onda.

3. As intervengdes locais sdo mais eficazes no adiamento do pico da epidemia, embora tenham um impacto
estatisticamente insignificante na redugdo do valor de Ry e na magnitude da onda quando comparadas com
intervengdes globais. O adiamento do pico € fundamental, pois permite mais tempo para que os sistemas de
satde se preparem, aumentando a capacidade hospitalar e adquirindo mais recursos, como equipamentos de
proteccdo individual. Este resultado € consistente com o estudo de Moghadas et al. (2020), que sublinhou:
“Adiar o pico da epidemia proporciona uma janela de tempo que facilita a mobilizacdo emergencial para
expandir a capacidade hospitalar.” Embora a reducdo do Ry seja igualmente importante para o controle
da epidemia, ao reduzir a transmissibilidade do virus, a intervencdo local parece ser a mais adequada para o
contexto mogambicano durante a primeira onda, em comparagdo com abordagens globais. Este achado também
¢é suportado por Breda et al. (2022), que observou: “A reducdo do R diminui o potencial de transmissdo da
doenga e conduz ao controlo mais rdpido da epidemia.” Assim, a nossa pesquisa contribui de forma tnica
ao fornecer uma comparag¢do empirica entre as intervengdes centralizadas e descentralizadas no controlo da
COVID-19 em Mocambique, especialmente no que diz respeito ao fecho e reabertura de escolas e servi¢os, um
tema pouco discutido em trabalhos anteriores.

5.2 Limitacoes

Na ciéncia, a perfeicdo absoluta € inatingivel, e nosso estudo, assim como muitos outros estudos cientificos, possui
suas limitagdes.

A primeira limitagdo que gostariamos de destacar € a restricdo de recursos computacionais. A falta de um
computador de alto desempenho impediu a realizacao simultdnea dos processos de calibragcdo e simulacio para andlise
de sensibilidade dos pardmetros em todas as provincias. Para contornar essa restri¢ao, realizamos as andlises de forma
sequencial, abordando uma provincia de cada vez. No entanto, para superar as limita¢cdes impostas pela capacidade
computacional, em estudos futuros, recomenda-se o investimento em recursos computacionais mais robustos ou o uso
de computacdo em nuvem. Isso permitird a execug@o simultdnea dos processos de calibracdo e simulacdo para todas
as provincias, resultando em uma andlise mais integrada e eficiente.

Outra limitagdo do nosso estudo diz respeito a suposic¢ao de que a taxa de transmissdo de cada provincia é constante
ao longo do tempo. No entanto, durante a primeira onda de infec¢cdes por COVID-19 em Mogambique, vérias
intervengdes foram implementadas para limitar a propagacdo da doenca, o que implica que a taxa de transmissao

pode ndo ter sido constante em cada provincia. Estudos futuros devem incorporar a variacdo temporal das taxas de
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transmissdo. Recomenda-se a coleta detalhada de dados sobre intervencdes especificas e seu impacto nas taxas de
transmissdo em cada provincia. Modelos que possam ajustar dinamicamente essas taxas ao longo do tempo e entre
diferentes regides proporcionardo previsdes mais precisas.

Além disso, encontramos uma limitagdo no valor elevado da raiz do erro médio quadratico (RMSE) obtido durante
a calibracdo do submodelo de transmissdo para a provincia de Nampula. Esse elevado valor de RMSE indica uma
discrepancia significativa entre os dados observados e os modelados, o que pode afectar a precisdo das previsdes
para essa regido. Por tanto, dada a utilizacdo de algoritmos de machine learning na calibracdo, em estudos futuros
recomenda-se a exploragdo de métodos de ensemble e validacdo cruzada para aprimorar ainda mais a precisdo dos
submodelos. Além disso, aumentar a quantidade e a diversidade dos dados de entrada, pode ajudar a reduzir o RMSE
e melhorar a robustez dos modelos. Experimentos adicionais com diferentes algoritmos de machine learning e ajustes
finos de hiperparametros também podem contribuir para uma calibra¢do mais precisa.

A proxima limitagdo estd associada a auséncia de quantificacdo de incerteza no nosso modelo. Apesar da
importancia dessa abordagem para garantir uma andlise robusta dos nossos resultados, a quantificacdo de incertezas
aindanao foi realizada devido a necessidade de um melhor entendimento e implementagao de técnicas como a Colocagao
Estocéstica, Expansdo de Caos Polinomial e Indices de Sobol, usando a biblioteca Python easyvvuq. Estudos futuros,
devem incorpor a quantificacdo de incerteza pdis, tal permitira a validagdo e a verificacdo da robustez do modelo,
aumentando o assim, a confian¢a nas projecdes geradas pelo modelo.

Além disso, outra limitacdo do estudo diz respeito a confiabilidade dos dados epidemiolégicos disponiveis em
Mocgambique. As restrigdes na testagem e a possibilidade de subnotificagdes, especialmente no inicio da pandemia,
podem ter influenciado os dados utilizados no modelo, levando a possiveis subestimacdes no niimero de casos e 6bitos.
O uso de dados subnotificados pode ter afetado a acurdcia das previsdes e a interpretacdo dos resultados. Portanto,
estudos futuros devem procurar incorporar métodos que ajustem para subnotificacdes ou buscar fontes de dados mais
completas e representativas para melhorar a robustez do modelo e suas previsoes.

A ultima limitagdo identificada refere-se a auséncia de subcendrios dentro dos cendrios de interven¢do. Nao
variamos os pardmetros Limite para fechar o pais (vG) e Limite para fechar a provincia (vL). A inclusdo de tais
variagdes poderia ter aumentado a robustez e a credibilidade dos resultados das simulag¢des dos cendrios de intervencao.
Portanto, em estudos futuros, recomenda-se a construcio de subcendrios que variem os pardmetros Limite para fechar
o pais (vG) e Limite para fechar a provincia (vL). Explorar uma gama de valores para esses parametros ajudara a
entender melhor como diferentes estratégias de intervengao podem afetar a propagacao da doencga. Isso pode aumentar
a credibilidade e a aplicabilidade dos resultados de simulagdo em diferentes contextos de politica publica.

5.3 Recomendacoes

Tendo em conta os dois primeiros achados e as limita¢des do estudo, os tomadores de decisdo em satide publica
em Mocambique podem utilizar os resultados desta investigagdo como uma ferramenta estratégica para o planeamento
de politicas eficazes no controle de futuras epidemias semelhantes 8 COVID-19. Compreender o papel da mobilidade
interprovincial na aceleracdo da transmissibilidade do virus e no aumento dos casos didrios é essencial para imple-
mentar medidas de gestdo da mobilidade entre provincias. Estas medidas podem incluir restricdes temporarias de
mobilidade, mecanismos de controle nas fronteiras provinciais € campanhas de sensibiliza¢do para reduzir deslocagdes
desnecessdrias. Ao controlar eficazmente a mobilidade interprovincial, os decisores podem mitigar a propagagao do
virus, proteger a saide publica e prevenir surtos generalizados.

Contudo, ¢ importante que os tomadores de decisdo estejam cientes das limita¢cdes do estudo e do impacto que
estas podem ter na aplicabilidade dos resultados. A auséncia de quantifica¢do de incertezas no modelo compromete a
robustez das previsdes, uma vez que ndo foram avaliadas adequadamente as margens de erro associadas as projecgdes.
Isso pode limitar a confianga nas estimativas fornecidas e, consequentemente, influenciar a tomada de decisdes com
base em resultados que carecem de uma anélise mais precisa da incerteza.

Além disso, a confiabilidade dos dados epidemioldgicos utilizados no modelo, afectada pela subnotificacdo de
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casos e 6bitos devido a limitagdes na testagem, pode ter distorcido os resultados. A subnotificacdo pode resultar
em subestimacdo da verdadeira magnitude da epidemia, o que pode comprometer a eficdcia das politicas de controle
baseadas nesses dados. Os decisores devem estar cientes de que as estratégias baseadas em informagdes incompletas
podem nao refletir o cendrio real da pandemia.

Finalmente, com base no terceiro achado, os responsaveis pela formulacdo de politicas em Mogambique podem
otimizar as suas estratégias de resposta a epidemias futuras. O estudo demonstra que intervengdes locais sdo mais
eficazes para adiar o pico da epidemia, proporcionando um tempo valioso para a preparacdo dos sistemas de saude,
embora tenham um impacto limitado na reducdo imediata do valor de R e na magnitude da onda, quando comparadas
com intervencdes globais. Este conhecimento pode ser aplicado no planeamento de intervencdes mais direcionadas
para o controle de surtos localizados, o que € particularmente relevante em provincias ou regides com menor capacidade
hospitalar.

Ao priorizar intervengdes locais, como o isolamento de dreas especificas com alta transmissdo e a gestdo de recursos
a nivel provincial, Mocambique poderd aumentar a sua capacidade de resposta e evitar a sobrecarga dos sistemas de
saude. No entanto, € importante que essas decisdes considerem as limitacdes apresentadas, de modo a maximizar a

eficcia das estratégias e mitigar os impactos negativos decorrentes da incerteza nos dados e nas projeccdes.




Bibliografia

Ajelli, M., Gongalves, B., Balcan, D., Colizza, V., Hu, H., Ramasco, J. J., Merler, S., and Vespignani, A. (2010). Com-
paring large-scale computational approaches to epidemic modeling: agent-based versus structured metapopulation
models. BMC infectious diseases, 10(1):1-13.

Akiba, T., Sano, S., Yanase, T., Ohta, T., and Koyama, M. (2019). Optuna: A next-generation hyperparameter
optimization framework. In Proceedings of the 25th ACM SIGKDD international conference on knowledge discovery
& data mining, pages 2623-2631.

Aleta, A., Martin-Corral, D., Pastore y Piontti, A., Ajelli, M., Litvinova, M., Chinazzi, M., Dean, N. E., Halloran,
M. E., Longini Jr, I. M., Metler, S., et al. (2020). Modelling the impact of testing, contact tracing and household

quarantine on second waves of covid-19. Nature Human Behaviour, 4(9):964-971.

Allen, L. J. (2008). An introduction to stochastic epidemic models. In Mathematical epidemiology, pages 81-130.
Springer.

Anderson, S. C., Edwards, A. M., Yerlanov, M., Mulberry, N., Stockdale, J. E., Iyaniwura, S. A., Falcao, R. C,,
Otterstatter, M. C., Irvine, M. A., Janjua, N. Z., et al. (2020). Quantifying the impact of covid-19 control measures
using a bayesian model of physical distancing. PLoS computational biology, 16(12):e1008274.

Arino, J. and van den Driessche, P. (2003). A multi-city epidemic model. Mathematical Population Studies, 10(3):175—
193.

Ashique, S., Gupta, K., Gupta, G., Mishra, N., Singh, S. K., Wadhwa, S., Gulati, M., Dureja, H., Zacconi, F., Oliver,
B. G., etal. (2023). Vitamin d—a prominent immunomodulator to prevent covid-19 infection. International journal
of rheumatic diseases, 26(1):13-30.

Azkur, A. K., Akdis, M., Azkur, D., Sokolowska, M., van de Veen, W., Briiggen, M.-C., O’Mahony, L., Gao, Y.,
Nadeau, K., and Akdis, C. A. (2020). Immune response to sars-cov-2 and mechanisms of immunopathological
changes in covid-19. Allergy, 75(7):1564—-1581.

Balcan, D., Colizza, V., Gongalves, B., Hu, H., Ramasco, J. J., and Vespignani, A. (2009a). Multiscale mobility
networks and the spatial spreading of infectious diseases. Proceedings of the national academy of sciences,
106(51):21484-21489.

Balcan, D., Gongalves, B., Hu, H., Ramasco, J. J., Colizza, V., and Vespignani, A. (2010). Modeling the spatial spread
of infectious diseases: The global epidemic and mobility computational model. Journal of computational science,
1(3):132-145.

Balcan, D., Hu, H., Goncalves, B., Bajardi, P., Poletto, C., Ramasco, J. J., Paolotti, D., Perra, N., Tizzoni, M., Van den
Broeck, W., et al. (2009b). Seasonal transmission potential and activity peaks of the new influenza a (hlnl): a

monte carlo likelihood analysis based on human mobility. BMC medicine, 7:1-12.

Bauch, C. T., Lloyd-Smith, J. O., Coffee, M. P., and Galvani, A. P. (2005). Dynamically modeling sars and other newly
emerging respiratory illnesses: past, present, and future. Epidemiology, 16(6):791-801.

73



74 BIBLIOGRAFIA

Bergstra, J., Bardenet, R., Bengio, Y., and Kégl, B. (2011). Algorithms for hyper-parameter optimization. Advances

in neural information processing systems, 24.

Bittihn, P., Hupe, L., Isensee, J., and Golestanian, R. (2021). Local measures enable covid-19 containment with fewer

restrictions due to cooperative effects. EClinicalMedicine, 32.

Boelle, P.-Y. and Obadia, T. (2023). Estimation of rQ and real-time reproduction number from epidemics. https:
//github.com/tobadia/R0.

Brauer, F. (2017). Mathematical epidemiology: Past, present, and future. Infectious Disease Modelling, 2(2):113-127.

Brauer, F., Castillo-Chavez, C., and Castillo-Chavez, C. (2012). Mathematical models in population biology and

epidemiology, volume 2. Springer.

Breda, D., De Reggi, S., Scarabel, F., Vermiglio, R., and Wu, J. (2022). Bivariate collocation for computing r0 in

epidemic models with two structures. Computers & Mathematics with Applications, 116:15-24.

Byrne, A. W., McEvoy, D., Collins, A. B., Hunt, K., Casey, M., Barber, A., Butler, F., Griffin, J., Lane, E. A., McAloon,
C., et al. (2020). Inferred duration of infectious period of sars-cov-2: rapid scoping review and analysis of available
evidence for asymptomatic and symptomatic covid-19 cases. BMJ open, 10(8):¢039856.

Cassy, A., Marrufo, T., and Chicumbe, S. (2021). Covid-19 em mocambique: Relatério do 1° ano, 2020-2021.
Technical report, Instituto Nacional de Saide, Mocambique.

Chams, N., Chams, S., Badran, R., Shams, A., Araji, A., Raad, M., Mukhopadhyay, S., Stroberg, E., Duval, E. J.,
Barton, L. M., et al. (2020). Covid-19: a multidisciplinary review. Frontiers in public health, 8:383.

Charaudeau, S., Pakdaman, K., and Boélle, P.-Y. (2014). Commuter mobility and the spread of infectious diseases:

application to influenza in france. PloS one, 9(1):e83002.

Ciotti, M., Ciccozzi, M., Pieri, M., and Bernardini, S. (2022). The covid-19 pandemic: viral variants and vaccine

efficacy. Critical reviews in clinical laboratory sciences, 59(1):66-75.

Colizza, V., Barrat, A., Barthelemy, M., Valleron, A.-J., and Vespignani, A. (2007a). Modeling the worldwide spread

of pandemic influenza: baseline case and containment interventions. PLoS medicine, 4(1):e13.

Colizza, V., Barrat, A., Barthélemy, M., and Vespignani, A. (2007b). Predictability and epidemic pathways in global

outbreaks of infectious diseases: the sars case study. BMC medicine, 5:1-13.

Colizza, V. and Vespignani, A. (2008). Epidemic modeling in metapopulation systems with heterogeneous coupling
pattern: Theory and simulations. Journal of theoretical biology, 251(3):450-467.

Comissal, H. (2023). Estatisticas e indicadores do ensino superior em mogambique - 2020. Technical report, Ministério

de Ciéncia, Tecnologias e Ensino Superior.

Cori, A., Kamvar, Z., Stockwin, J., Jombart, T., Dahlqwist, E., FitzJohn, R., Thompson, R., Nash, R., Wardle, J., and
Bhatia, S. (2022). EpiEstim v2.2-4: A tool to estimate time varying instantaneous reproduction number during
epidemics. https://github.com/mrc-ide/EpiEstim.

Cowling, B. J., Ali, S. T., Ng, T. W,, Tsang, T. K., Li, J. C., Fong, M. W., Liao, Q., Kwan, M. Y., Lee, S. L., Chiu,
S. S., et al. (2020). Impact assessment of non-pharmaceutical interventions against coronavirus disease 2019 and
influenza in hong kong: an observational study. The Lancet Public Health, 5(5):e279—e288.

Cuifang, Q., Liren, Y., Zixuan, Y., SHANG, L., Guilan, X., Ruiqi, W., Shanshan, W., and Wenfang, Y. (2020). The
influencing factors of interprovincial transmission and development of covid-19: Data analysis based on 30 provinces

and cities in china. Xi’an jiao tong da xue xue bao. Yi xue ban, (5):757.




BIBLIOGRAFIA 75

David, J., Bragazzi, N. L., Scarabel, F., McCarthy, Z., and Wu, J. (2022). Non-pharmaceutical intervention levels to
reduce the covid-19 attack ratio among children. Royal Society Open Science, 9(3):211863.

de Souza Melo, A., da Penha Sobral, A. I. G., Marinho, M. L. M., Duarte, G. B., Vieira, A. A., and Sobral, M. F. F.
(2021). The impact of social distancing on covid-19 infections and deaths. Tropical Diseases, Travel Medicine and

Vaccines, 7:1-7.

Delamater, P. L., Street, E. J., Leslie, T. F., Yang, Y. T., and Jacobsen, K. H. (2019). Complexity of the basic

reproduction number (r0). Emerging infectious diseases, 25(1):1.

Dharmaratne, S., Sudaraka, S., Abeyagunawardena, 1., Manchanayake, K., Kothalawala, M., and Gunathunga, W.
(2020). Estimation of the basic reproduction number (r0) for the novel coronavirus disease in sri lanka. Virology
Journal, 17:1-7.

Di Domenico, L., Pullano, G., Sabbatini, C. E., Boélle, P.-Y., and Colizza, V. (2020). Impact of lockdown on covid-19
epidemic in fle-de-france and possible exit strategies. BMC medicine, 18(1):1-13.

Diekmann, O., Heesterbeek, J. A. P., and Metz, J. A. J. (1990). On the definition and the computation of the basic
reproduction ratio r 0 in models for infectious diseases in heterogeneous populations. Journal of mathematical
biology, 28:365-382.

Eldred, M. and Burkardt, J. (2009). Comparison of non-intrusive polynomial chaos and stochastic collocation methods
for uncertainty quantification. In 47th AIAA aerospace sciences meeting including the new horizons forum and

aerospace exposition, page 976.

Falcdo, V., da Silva, C. F. A, da Silva, F. G. F., Negri, N. A. R., de Andrade, M. O., and da Silva Queiroz, H. (2022).
Contribution of international air transport at the entrance of covid-19 in brazil. Ciencia y Poder Aéreo, 17(2):23-35.

Fernandes, R. B. F. (2019). Iv recenseamento geral da populaCAo e habitaCAo 2017. Technical report, Instituto
Nacional de Estatistica.

Flato, G., Marotzke, J., Abiodun, B., Braconnot, P., Chou, S. C., Collins, W., Cox, P., Driouech, F., Emori, S., Eyring,
V., etal. (2014). Evaluation of climate models. In Climate change 2013: the physical science basis. Contribution of
Working Group I to the Fifth Assessment Report of the Intergovernmental Panel on Climate Change, pages 741-866.

Cambridge University Press.

Garske, T., Yu, H., Peng, Z., Ye, M., Zhou, H., Cheng, X., Wu, J., and Ferguson, N. (2011). Travel patterns in china.
PloS one, 6(2):e16364.

Gathergood, J. and Guttman-Kenney, B. (2020). The english patient: evaluating local lockdowns using real-time
covid-19 & consumption data. arXiv preprint arXiv:2010.04129.

Ghatak, A., Singh Patel, S., Bonnerjee, S., and Roy, S. (2022). A generalized epidemiological model with dynamic
and asymptomatic population. Statistical Methods in Medical Research, 31(11):2137-2163.

Grangeiro, A., Escuder, M. M. L., and Castilho, E. A. (2010). Magnitude e tendéncia da epidemia de aids em municipios
brasileiros de 2002-2006. Revista de Saiide Publica, 44:430-441.

Guglielmi, S., Dotti Sani, G. M., Molteni, F., Biolcati, F., Chiesi, A. M., Ladini, R., Maraffi, M., Pedrazzani, A.,
and Vezzoni, C. (2020). Public acceptability of containment measures during the covid-19 pandemic in italy: how
institutional confidence and specific political support matter. International Journal of Sociology and Social Policy,
40(9/10):1069-1085.

Gugole, F., Coffeng, L. E., Edeling, W., Sanderse, B., De Vlas, S. J., and Crommelin, D. (2021). Uncertainty
quantification and sensitivity analysis of covid-19 exit strategies in an individual-based transmission model. PLoS
computational biology, 17(9):e1009355.




76 BIBLIOGRAFIA

Gupta, N. (2023). On the calibration of compartmental epidemiological models. Master’s thesis, New York University

Tandon School of Engineering.

He, S., Tang, S., Rong, L., et al. (2020). A discrete stochastic model of the covid-19 outbreak: Forecast and control.
Math. Biosci. Eng, 17(4):2792-2804.

Herman, J. and Usher, W. (2017). Salib: An open-source python library for sensitivity analysis. Journal of Open
Source Software, 2(9):97.

Heydari, S., Huang, Z., Hiraoka, T., de Le6n Chdvez, A. P., Ala-Nissila, T., Leskeld, L., Kiveld, M., and Saramaki,
J. (2023). Estimating inter-regional mobility during disruption: Comparing and combining different data sources.
Travel Behaviour and Society, 31:93-105.

Huang, R., Liu, M., and Ding, Y. (2020). Spatial-temporal distribution of covid-19 in china and its prediction: A
data-driven modeling analysis. The Journal of Infection in Developing Countries, 14(03):246-253.

Hufnagel, L., Brockmann, D., and Geisel, T. (2004). Forecast and control of epidemics in a globalized world.
Proceedings of the national academy of sciences, 101(42):15124—-15129.

Karatayev, V. A., Anand, M., and Bauch, C. T. (2020). Local lockdowns outperform global lockdown on the far side
of the covid-19 epidemic curve. Proceedings of the National Academy of Sciences, 117(39):24575-24580.

Kermack, W. O. and McKendrick, A. G. (1927). A contribution to the mathematical theory of epidemics. Proc R Soc
A, 115:700-721.

Khan, K., Arino, J., Hu, W., Raposo, P., Sears, J., Calderon, F., Heidebrecht, C., Macdonald, M., Liauw, J., Chan, A.,
et al. (2009). Spread of a novel influenza a (h1nl) virus via global airline transportation. New England journal of
medicine, 361(2):212-214.

Kucharski, A. J., Russell, T. W., Diamond, C., Liu, Y., Edmunds, J., Funk, S., Eggo, R. M., Sun, E., Jit, M., Munday,
J. D, et al. (2020). Early dynamics of transmission and control of covid-19: a mathematical modelling study. The
lancet infectious diseases, 20(5):553-558.

Lauer, S. A., Grantz, K. H., Bi, Q., Jones, F. K., Zheng, Q., Meredith, H. R., Azman, A. S., Reich, N. G., and Lessler,
J. (2020). The incubation period of coronavirus disease 2019 (covid-19) from publicly reported confirmed cases:

estimation and application. Annals of internal medicine, 172(9):577-582.

Lekone, P. E. and Finkenstiddt, B. F. (2006). Statistical inference in a stochastic epidemic seir model with control

intervention: Ebola as a case study. Biometrics, 62(4):1170-1177.

Li, L., Jamieson, K., DeSalvo, G., Rostamizadeh, A., and Talwalkar, A. (2017). Hyperband: A novel bandit-based

approach to hyperparameter optimization. The journal of machine learning research, 18(1):6765-6816.
Li, M. Y. (2018). An introduction to mathematical modeling of infectious diseases, volume 2. Springer.

Li, Y., Undurraga, E. A., and Zubizarreta, J. R. (2022). Effectiveness of localized lockdowns in the covid-19 pandemic.
American Journal of Epidemiology, 191(5):812-824.

LingHu, Y. and Ren, S. (2022). Analysis of the impact of interprovincial migration on the first wave of covid-19
transmission in china. SAGE Open, 12(1):21582440221085572.

Lipshtat, A., Alimi, R., and Ben-Horin, Y. (2021). Commuting in metapopulation epidemic modeling. Scientific
reports, 11(1):15198.

Lisboa, O. (2020). Covid-19 afecta empresas em mocambique. https://www.rfi.fr/pt/mo¥%C3%A7ambique/
20200410-covid-19-afecta-empresas-em-mo%C3%A7ambique.




BIBLIOGRAFIA 77

Longini Jr, I. M., Nizam, A., Xu, S., Ungchusak, K., Hanshaoworakul, W., Cummings, D. A., and Halloran, M. E.
(2005). Containing pandemic influenza at the source. Science, 309(5737):1083-1087.

Magaua, E. A. M. (2021). Anudrio estatistico 2020 - mogambique. Technical report, Instituto Nacional de Estatistica.
Martcheva, M. (2015). An introduction to mathematical epidemiology, volume 61. Springer.

Masucci, A. P, Serras, J., Johansson, A., and Batty, M. (2013). Gravity versus radiation models: On the importance

of scale and heterogeneity in commuting flows. Physical Review E, 88(2):022812.

Mathieu, E., Ritchie, H., Rodés-Guirao, L., Appel, C., Giattino, C., Hasell, J., Macdonald, B., Dattani, S., Bel-
tekian, D., Ortiz-Ospina, E., and Roser, M. (2020). Coronavirus pandemic (covid-19). Our World in Data.

https://ourworldindata.org/coronavirus.

McKerns, M. and Aivazis, M. (2010). Pathos: a framework for heterogeneous computing. See http://trac. mystic. cacr.

caltech. edu/project/pathos.

McKerns, M. M., Strand, L., Sullivan, T., Fang, A., and Aivazis, M. A. (2012). Building a framework for predictive
science. arXiv preprint arXiv:1202.1056.

MISAU  (2020). Covid-19  boletins  didrios. https://www.misau.gov.mz/index.php/
covid-19-boletins-diarios [Acesso em: 30 de Junho de 2023].

Moghadas, S. M., Shoukat, A., Fitzpatrick, M. C., Wells, C. R., Sah, P., Pandey, A., Sachs, J. D., Wang, Z., Meyers,
L. A., Singer, B. H., et al. (2020). Projecting hospital utilization during the covid-19 outbreaks in the united states.
Proceedings of the National Academy of Sciences, 117(16):9122-9126.

Ochani, R., Asad, A., Yasmin, F., Shaikh, S., Khalid, H., Batra, S., Sohail, M. R., Mahmood, S. F., Ochani, R.,
Hussham Arshad, M., et al. (2021). Covid-19 pandemic: from origins to outcomes. a comprehensive review of viral

pathogenesis, clinical manifestations, diagnostic evaluation, and management. Infez Med, 29(1):20-36.

Organization, W. H. et al. (2005). Who global influenza preparedness plan: the role of who and recommendations for

national measures before and during pandemics. Technical report, World Health Organization.

Pappalardo, L., Simini, F., Barlacchi, G., and Pellungrini, R. (2022). scikit-mobility: A python library for the analysis,
generation, and risk assessment of mobility data. Journal of Statistical Software, 103(1):1-38.

Patifio-Lugo, D. F., Vélez, M., Veldsquez Salazar, P., Vera-Giraldo, C. Y., Vélez, V., Marin, I. C., Ramirez, P. A.,
Quintero, S. P., Castrilléon Martinez, E., Pineda Higuita, D. A., et al. (2020). Non-pharmaceutical interventions for
containment, mitigation and suppression of covid-19 infection. Colombia Medica, 51(2).

Paulo, C. M., Fontinele, F. N., and Cintra, P. H. P. (2020). Forecasting covid-19 pandemic in mozambique and
estimating possible scenarios. arXiv preprint arXiv:2007.13933.

Pedregosa, F., Varoquaux, G., Gramfort, A., Michel, V., Thirion, B., Grisel, O., Blondel, M., Prettenhofer, P., Weiss,
R., Dubourg, V., Vanderplas, J., Passos, A., Cournapeau, D., Brucher, M., Perrot, M., and Duchesnay, E. (2011).
Scikit-learn: Machine learning in Python. Journal of Machine Learning Research, 12:2825-2830.

Prem, K., Liu, Y., Russell, T. W., Kucharski, A. J., Eggo, R. M., Davies, N., Flasche, S., Clifford, S., Pearson, C. A.,
Munday, J. D., et al. (2020). The effect of control strategies to reduce social mixing on outcomes of the covid-19

epidemic in wuhan, china: a modelling study. The lancet public health, 5(5):e261-270.

Reyna-Lara, A., Soriano-Pafios, D., Arenas, A., and Gémez-Gardefies, J. (2022). The interconnection between
independent reactive control policies drives the stringency of local containment. Chaos, Solitons & Fractals,
158:112012.




78 BIBLIOGRAFIA

Richardson, R. A., Wright, D. W., Edeling, W., Jancauskas, V., Lakhlili, J., and Coveney, P. V. (2020). Easyvvuq: a
library for verification, validation and uncertainty quantification in high performance computing. Journal of open

research software, 8(1).

Saltelli, A., Ratto, M., Andres, T., Campolongo, F., Cariboni, J., Gatelli, D., Saisana, M., and Tarantola, S. (2008).
Global sensitivity analysis: the primer. John Wiley & Sons.

Sattenspiel, L. and Dietz, K. (1995). A structured epidemic model incorporating geographic mobility among regions.
Mathematical biosciences, 128(1-2):71-91.

Sauver, J. L. S., Grossardt, B. R., Leibson, C. L., Yawn, B. P., Melton III, L. J., and Rocca, W. A. (2012). Generalizability
of epidemiological findings and public health decisions: an illustration from the rochester epidemiology project. In

Mayo Clinic Proceedings, volume 87, pages 151-160. Elsevier.

Scavuzzo, J., Espinosa, M., Di Fino, E., Abril, M., Peralta, G., and Scavuzzo, C. (2018). Spatial generalization
of epidemiological models based on the normalized environmental distance ned concept. In 2018 IEEE Biennial
Congress of Argentina (ARGENCON), pages 1-6. IEEE.

Silva, G. C. and Ribeiro, E. M. S. (2023). The impact of brazil’s transport network on the spread of covid-19. Scientific
Reports, 13(1):2240.

Simini, F., Gonzdlez, M. C., Maritan, A., and Barabdsi, A.-L. (2012). A universal model for mobility and migration
patterns. Nature, 484(7392):96—100.

Sjodin, H., Rocklov, J., and Britton, T. (2021). Evaluating and optimizing covid-19 vaccination policies: A case study
of sweden. medRxiv, pages 2021-04.

Sobol, I. M. (2001). Global sensitivity indices for nonlinear mathematical models and their monte carlo estimates.

Mathematics and computers in simulation, 55(1-3):271-280.

Sudret, B. (2008). Global sensitivity analysis using polynomial chaos expansions. Reliability engineering & system
safety, 93(7):964-979.

Tang, G., laccarino, G., and Eldred, M. (2010). Global sensitivity analysis for stochastic collocation. In 517st
AIAA/ASME/ASCE/AHS/ASC Structures, Structural Dynamics, and Materials Conference 18th AIAA/ASME/AHS
Adaptive Structures Conference 12th, page 2922.

Tizzoni, M., Bajardi, P., Decuyper, A., Kon Kam King, G., Schneider, C. M., Blondel, V., Smoreda, Z., Gonzélez,
M. C., and Colizza, V. (2014). On the use of human mobility proxies for modeling epidemics. PLoS computational
biology, 10(7):e1003716.

Valle, S. Y. D., Mniszewski, S. M., and Hyman, J. M. (2013). Modeling the impact of behavior changes on the spread
of pandemic influenza. Modeling the interplay between human behavior and the spread of infectious diseases, pages
59-77.

Van den Driessche, P. and Watmough, J. (2002). Reproduction numbers and sub-threshold endemic equilibria for
compartmental models of disease transmission. Mathematical biosciences, 180(1-2):29-48.

Ventura, P. C., Aleta, A., Rodrigues, F. A., and Moreno, Y. (2022). Modeling the effects of social distancing on the
large-scale spreading of diseases. Epidemics, 38:100544.

Viboud, C., Bjgrnstad, O. N., Smith, D. L., Simonsen, L., Miller, M. A., and Grenfell, B. T. (2006). Synchrony, waves,
and spatial hierarchies in the spread of influenza. science, 312(5772):447-451.

Von Csefalvay, C. (2023). Computational Modeling of Infectious Disease: With Applications in Python. Elsevier.




BIBLIOGRAFIA 79

Wang, J., Xu, J., and Wang, X. (2018). Combination of hyperband and bayesian optimization for hyperparameter
optimization in deep learning. arXiv preprint arXiv:1801.01596.

Weber, S. and Forde-Folle, K. (2007). Use of epidemiological models for the management of animal diseases.

White, L. F., Wallinga, J., Finelli, L., Reed, C., Riley, S., Lipsitch, M., and Pagano, M. (2009). Estimation of the
reproductive number and the serial interval in early phase of the 2009 influenza a/h1n1 pandemic in the usa. Influenza

and other respiratory viruses, 3(6):267-276.

WORLDMETER (2024). Covid - coronavirus statistics - worldometer. https://www.worldometers.info/

coronavirus/.

Wright, D. W., Richardson, R. A., Edeling, W., Lakhlili, J., Sinclair, R. C., Jancauskas, V., Suleimenova, D., Bosak, B.,
Kulczewski, M., Piontek, T., et al. (2020). Building confidence in simulation: applications of easyvvuq. Advanced
Theory and Simulations, 3(8):1900246.

Yang, W., Shaff, J., and Shaman, J. (2021). Effectiveness of non-pharmaceutical interventions to contain covid-
19: a case study of the 2020 spring pandemic wave in new york city. Journal of the Royal Society Interface,
18(175):20200822.

Yerlanov, M. (2021). Effective population size in infectious disease models. Master’s thesis, Simon Fraser University.

Zhang, Y., Zhang, A., and Wang, J. (2020). Exploring the roles of high-speed train, air and coach services in the spread
of covid-19 in china. Transport Policy, 94:34-42.

Zhu, X. and Sudret, B. (2021). Global sensitivity analysis for stochastic simulators based on generalized lambda

surrogate models. Reliability Engineering & System Safety, 214:107815.




Apéndice A

CODIGO FONTE

A.1 Médulo 1: config.py

edge = [

©, 1, {"peso": 986}), (O, 2, {"peso": 119}), (O, 3, {"peso": 74}), (O, 4, {"peso": 24})
,(@, 5, {"peso": 13}), (O, 6, {"peso": 17}), (O, 7, {"peso": 16}), (0, 8, {"peso": 12}),(0,

9, {"peso": 46}), (0, 10, {"peso": 23}),

(1, 0, {"peso": 396}), (1, 2, {"peso": 1547}), (1, 3, {"peso": 509}), (1, 4, {"peso":
172}),(1, 5, {"peso": 68}), (1, 6, {"peso": 145}), (1, 7, {"peso": 85}), (1, 8, {"peso":
,(1, 9, {"peso": 267}), (1, 10, {"peso": 229}),

623)

2, 0, {"peso": 111}), (2, 1, {"peso": 1513}), (2, 3, {"peso": 399*0.8}), (2, 4, {"peso":
66}),(2, 5, {"peso": 32}), (2, 6, {"peso": 77}), (2, 7, {"peso": 45}), (2, 8, {"peso": 39})

,(2, 9, {"peso": 139}), (2, 10, {"peso": 113}),

(3, 0, {"peso": 196}), (3, 1, {"peso": 214}), (3, 2, {"peso":1476}), (3, 4, {"peso":
150}),(3, 5, {"peso": 127}), (3, 6, {"peso": 401}), (3, 7, {"peso": 56}), (3, 8, {"peso":
59}, (@3, 9, {"peso": 235}), (3, 10, {"peso": 180}),

(4, 0, {"peso": 61}), (4, 1, {"peso": 73}), (4, 2, {"peso": 89}), (4, 3, {"peso": 310}),

(4, 5, {"peso": 626}), (4, 6, {"peso": 434}), (4, 7, {"peso": 30}), (4, 8, {"peso": 21}),
9, {"peso": 81}), (4, 10, {"peso": 43}),

(5, 0, {"peso": 2}), (5, 1, {"peso": 0}), (5, 2, {"peso": 1}), (5, 3, {"peso": 45}),
4, {"peso": 169}), (5, 6, {"peso": 624}), (5, 7, {"peso": 67}), (5, 8, {"peso": 15}), (5,
{"peso": 62}), (5, 10, {"peso": 21}),

(4,

(G,
9,

(6, 0, {"peso": 16}), (6, 1, {"peso": 1}), (6, 2, {"peso": 54}), (6, 3, {"peso": 515}),

(6, 4, {"peso": 66}), (6, 5, {"peso": 646}), (6, 7, {"peso": 94}), (6, 8, {"peso": 42}),
9, {"peso": 11}), (6, 10, {"peso": 55}),

(6,

(7, 0, {"peso": 08}), (7, 1, {"peso": 3}), (7, 2, {"peso": 1}), (7, 3, {"peso": 3}), (7,

4, {"peso": 2}), (7, 5, {"peso": 0}), (7, 6, {"peso": 2}), (7, 8, {"peso": 868}), (7, 9,
peso": 710}), (7, 10, {"peso": 115}),

£

(8, 0, {"peso": 0}), (8, 1, {"peso": 2}), (8, 2, {"peso": 3}), (8, 3, {"peso": 1}), (8,

4, {"peso": 0}), (8, 5, {"peso": 2}), (8, 6, {"peso": 1}), (8, 7, {"peso": 897}), (8, 9,
peso": 779}), (8, 10, {"peso": 129}),

o

9, 0, {"peso": 76}), (9, 1, {"peso": 184}), (9, 2, {"peso": 172}), (9, 3, {"peso": 223})
, (9, 4, {"peso": 117}), (9, 5, {"peso": 82}), (9, 6, {"peso": 122}), (9, 7, {"peso": 128}),

(9, 8, {"peso": 148}), (9, 10, {"peso": 12447}),

80
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(10, 0, {"peso": 838}), (10, 1, {"peso": 2275}), (10, 2, {"peso": 1797}), (10, 3, {"peso"
2471}), (10, 4, {"peso": 1307}), (10, 5, {"peso": 985}), (10, 6, {"peso": 1400}), (10, 7, {
"peso": 17533}),(10, 8, {"peso": 2006}), (10, 9, {"peso": 211663}),

Listing A.1: Origin-Destination Matrix

edge_MC_Out = [

(0, 1, {"peso": 986}), (0, 2, {"peso": 119}), (O, 3, {"peso": 74}), (O, 4, {"peso": 24})
,(, 5,{"peso": 13}), (0, 6, {"peso": 17}), (0, 7,{"peso": 16}), (0, 8, {"peso": 12}),(0®, 9,{
"peso": 46}), (0, 10, {"peso": 0}),

(1, 0, {"peso": 396}), (1, 2, {"peso": 1547}), (1, 3, {"peso": 509}), (1, 4, {"peso":
172}),(1, 5, {"peso": 68}), (1, 6, {"peso": 145}), (1, 7, {"peso": 85}), (1, 8, {"peso": 62})
,(1, 9, {"peso": 267}), (1, 10, {"peso": 03}),

2, 0, {"peso": 111}), (2, 1, {"peso": 1513}), (2, 3, {"peso": 399*0.8}), (2, 4, {"peso":
663),(2, 5, {"peso": 32}), (2, 6, {"peso": 77}), (2, 7, {"peso": 45}), (2, 8, {"peso": 39})
,(2, 9, {"peso": 139}), (2, 10, {"peso": 0}),

(3, 0, {"peso": 196}), (3, 1, {"peso": 214}), (3, 2, {"peso":1476}), (3, 4, {"peso":
150}),(3, 5, {"peso": 127}), (3, 6, {"peso": 401}), (3, 7, {"peso": 56}), (3, 8, {"peso":
59}, (3, 9, {"peso": 235}), (3, 10, {"peso": 0}),

(4, 0, {"peso": 61}), (4, 1, {"peso": 73}), (4, 2, {"peso": 89}), (4, 3, {"peso": 310}),
(4, 5, {"peso": 626}), (4, 6, {"peso": 434}), (4, 7, {"peso": 30}), (4, 8, {"peso": 21}), (4,
9, {"peso": 81}), (4, 10, {"peso": 0}),

(5, 0, {"peso": 2}), (5, 1, {"peso": 03}), (5, 2, {"peso": 1}), (5, 3, {"peso": 45}), (5,
4, {"peso": 169}), (5, 6, {"peso": 624}), (5, 7, {"peso": 67}), (5, 8, {"peso": 15}), (5, 9,
{"peso": 62}), (5, 10, {"peso": 0}),

(6, 0, {"peso": 16}), (6, 1, {"peso": 1}), (6, 2, {"peso": 54}), (6, 3, {"peso": 515}),
(6, 4, {"peso": 66}), (6, 5, {"peso": 646}), (6, 7, {"peso": 94}), (6, 8, {"peso": 42}), (6,
9, {"peso": 11}), (6, 10, {"peso": 0}),

(7, 0, {"peso": 0}), (7, 1, {"peso": 3}), (7, 2, {"peso": 1}), (7, 3, {"peso": 3}), (7,
4, {"peso": 2}), (7, 5, {"peso": 0}), (7, 6, {"peso": 2}), (7, 8, {"peso": 868}, (7, 9, {"
peso": 710}), (7, 10, {"peso": 0}),

(8, 0, {"peso": 0}), (8, 1, {"peso": 2}), (8, 2, {"peso": 3}), (8, 3, {"peso": 1}), (8,
4, {"peso": 0}), (8, 5, {"peso": 2}), (8, 6, {"peso": 1}), (8, 7, {"peso": 897}), (8, 9, {"
peso": 779}), (8, 10, {"peso": 0}),

9, 0, {"peso": 76}), (9, 1, {"peso": 184}), (9, 2, {"peso": 172}), (9, 3, {"peso": 223})
, (9, 4, {"peso": 117}), (9, 5, {"peso": 82}), (9, 6, {"peso": 122}), (9, 7, {"peso": 128}),
(9, 8, {"peso": 148}), (9, 10, {"peso": 0}),

(10, 0, {"peso": 0}), (10, 1, {"peso": 0}), (10, 2, {"peso": 0}), (10, 3, {"peso": 0}),
(10, 4, {"peso": 0}), (10, 5, {"peso": 985}), (10, 6, {"peso": 0}), (10, 7, {"peso": 0}),(10,
8, {"peso": 0}), (10, 9, {"peso": 0}),
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botao =

limiar para

Listing A.2: Origin-Destination Matrix, with Maputo-City Isolation

[81, 63, 113, 177, 113, 10, 42, 27, 29, 723, 1871] # Cada elemento da lista é um

fechar uma provincia.

nu_g=sum(botao) # Limiar para fechar o pais.

A.2 Moddu

# Impor

import
import
import
import

class N
sta
tra

def

Listing A.3: Limiares para fechar as provincias e todo o pais.

lo 2: nodemodel.py

tar pacotes e médulos

collections as cl # Container de tipos de dados.

numpy as np # Simualc¢bes numéricas e processamento de dados.

pandas as pd # Guardar, carregar e analisar dados.

config # Carregar dados de entrada do modelo.

odeModel (cl.UserDict):

telist = 1list("SEIAHRD") # Lista de compartimentos do modelo epidemico.

nsitions = [("S", "E™), ("E", ("I", "A™), ("I", ("H", "R™), ("A", "R,

("H", ("R", "D"))] # Lista das trasicdes entre os compartimentos.

__init__(self, model, N, I®, beta, start_day, xi, alpha, rho, mu, gamma_1,

gamma_2, gamma_3, omega, node_ID, nu_l):

W

Cria uma instancia do objecto NodeMOdel.

Parametros:

model : Modelo computacional que simula a transmissdo da doenca e a mobilidade em

todas as subpopulacdées em simultaneo.
N : Numero de individuos residentes na subpopulacdo i no tempo t = 0.
I0 : Numero inicial de infecciosos.
beta : Taxa de infeccado.

start_day : Data de notificacdo do primeiro caso (controla a inicializacdo do
modelo).

xi : Parametro de controle da funcdo de incidéncia.

alpha : Taxa de incubacdo de individuos Expostos.

rho : Proporcdao de individuos Assintomaticos.

mu : Proporcdo de individuos individuos Infecciosos Hospitalizados.
gamma_1 : Taxa de recuperacao de individuos Infecciosos Sintomaticos.
gamma_2 : Taxa de recuperacdo de individuos Infecciosos Asintomaticos.
gamma_3 : Taxa de recuperacdo de individuos Hospitalizados.

omega : Proporcdo de individuos declarados Obitos.
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def

def

def

def

def

def

def

node_ID : ID de indentificacdo da provincia.

nu_l : Limiar de fechar a provincia.
super () .__init__Q
self.model = model

self.N = N

self.I® = I0

self.beta = beta
self.start_day = start_day
self.xi = xi

self.alpha = alpha
self.rho = rho

self.mu = mu

self.gamma_1 = gamma_1
self.gamma_2 = gamma_2
self.gamma_3 = gamma_3

self.omega = omega

self.node_ID = node_ID

self.nu_1 = nu_l
self.set_all_individuals_to("S")

self["soc_dist_yet"] = True # True antes de activacdo de nehuma medida.
self["simulation_on"] = False # True em t = start_day.
self["soc_dist_act"] = False # True no periodo de activacado das medidas.
self["soc_dist_over"] = False # True apés a desactivacdo das medidas.

if self.start_day == 0:
self["simulation_on"] = True
self.initialization()

self._set_pop_size()

_set_pop_size(self):

Atribui o valor N ao tamanho da populacdao da subpopulacgdo.
self["size"] = self.N

pop_size(self):

W TRIRN

Retorna o tamanho da populacdo na subpopulacdo.
return self["size"]

_set_num(self, state, num):

Atribui o valor num como numero de individuos num determinado estado

self["num_" + state] = num

num(self, state):

Retorna o numero de individuos num determinado estado "state".

return self["num_" + state]

num_in_statelist(self, statelist):

return sum(self.num(state) for state in statelist)

_add_num_nofix(self, state, num_add):

self["num_" + state] += num_add

add_num(self, state, num_add):

Retorna a soma de individuos numa determinada lista de estados "statelist".

"state".

W

Adiciona um determinado numero de individuos ao estado em cada subpopulacdo.
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def

def

def

def

def

def

Adiciona um determinado numero de individuos ao estado em cada né.
Isto também altera o numero de individuos nesse né.

winn

self["num_" + state] += num_add

self["size"] += num_add

set_all_individuals_to(self, state):

W won

Define o estado de todos os individuos em cada subpopulacao.
for other_state in self.statelist:

self._set_num(other_state, 0)

self._set_num(state, self.N)

change_state(self, from_state, to_state, num, to_other_state=None,
other_num=None) :

W nwon

Altera o numero de individuos de from_state to_state,no mesmo né ni.

if to_other_state is not None and other_num is not None:

self._add_num_nofix(from_state, -num)

self._add_num_nofix(to_state, num)

self._add_num_nofix(from_state, -other_num)

self._add_num_nofix(to_other_state, other_num)
else:

self._add_num_nofix(from_state, -num)

self._add_num_nofix(to_state, num)

set_tochange(self, from_state, to_state, num, to_other_state=None,
other_num=None) :

Prepara o numero de individuos que ira trasitar de from_state para
to_state, no mesmo né ni.

if to_other_state is not None and other_num is not None:

self["tochange_{}_{}".format(from_state, to_state)] = num

self["tochange_{}_{}".format(from_state, to_other_state)] = other_num
else:

self["tochange_{}_{}".format(from_state, to_state)] = num

tochange(self, from_state, to_state):
Retorna o numero de individuos que ira trasitar de from_state para
to_state, no mesmo né ni.

return self["tochange_{}_{}".format(from_state, to_state)]

apply_state_changes(self, from_state, to_state, to_other_state=None):

wnn nun

Consolida as alteracdes de estado marcadas como ’tochange’ em cada né.
if to_other_state is not None:
self.change_state(from_state, to_state, self.tochange(from_state, to_state),
to_other_state, self.tochange(from_state, to_other_state))
else:
self.change_state(from_state, to_state,
self.tochange (from_state, to_state))

initialization(self, Susceptivel="S", Sintomatico="I"):

""" Muda os individuos self.I0® de ’S’ para 'I’."""

self.change_state(Susceptivel, Sintomatico, self.I0)
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167 def gen_foi_basic(self, infect_list=("I", "A", "H")):

168 Retorna a probablidade de infecc¢do sem as medidas de intervencdo."""

169 inf_pop = self.num_in_statelist(infect_list)

170 pop_size = self.pop_size() - self.num("D")

171 pinf =1 - (1 - self.beta*(self.xi + (1 - self.xi) / pop_size)) ** inf_pop

172 return pinf

4 def gen_foi_physical_dist(self, infect_list=("I", "A","H")):

175 Retorna a probabiliade de infecc¢do com activacdo das medidas de intervencdo.

176 inf_pop = self.num_in_statelist(infect_list)
1 pop_size = self.pop_size() - self.num("D")

178 epsilon = self.model.epsilon

179 F = self.model.w * (1 - epsilon) + (1 - self.model.w)
180 pinf = 1 - (1 - F*self.beta*(self.xi + (1 - self.xi) / pop_size)) ** inf_pop
181 return pinf

-

183 def epidemic_step(self, basic=False):

184 """Calcula e executa transicbées em todos os estados."""
185

186 rn = np.random

18 if basic:

188 # Sem activacdo das medidas de intervencado.

189 pinf = self.gen_foi_basic()

190

191 num_exp = rn.binomial (self.num("S"), pinf)

193 num_sympt, num_asymt = rn.multinomial (self.num("E"),

194 [self.alpha * (1 - self.rho), self.alpha * self.rho, 0])[:-1]
195

196 num_hosp, num_rec_1 = rn.multinomial(self.num("I"),

19 [self.gamma_1 * self.mu, self.gamma_1 * (1 - self.mu), 0])[:-1]
198

199 num_rec_2 = rn.binomial (self.num("A"), self.gamma_2)

200

201 num_rec_3, num_death = rn.multinomial (self.num("H"),

202 [self.gamma_3 * (1 - self.omega), self.gamma_3 * self.omega,0])[:-1]
204 self.set_tochange("S", "E", num_exp)

205 self.set_tochange("E", "I", num_sympt, "A", num_asymt)

206 self.set_tochange("I", "H", num_hosp, "R", num_rec_1)

20 self.set_tochange("A", "R", num_rec_2)

208 self.set_tochange("H", "R", num_rec_3, "D", num_death)

209 else:

210 # Com medidas de intervencado.
211 pinf = self.gen_foi_physical_dist()
212 num_exp = rn.binomial(self.num("S"), pinf)

214 num_sympt, num_asymt = rn.multinomial (self.num("E"),
215 [self.alpha * (1 - self.rho), self.alpha * self.rho, 0])[:-1]

217 num_hosp, num_rec_1 = rn.multinomial(self.num("I"),
218 [self.gamma_1 * self.mu, self.gamma_1 * (1 - self.mu), 0])[:-1]

220 num_rec_2 = rn.binomial (self.num("A"), self.gamma_2)

222 num_rec_3, num_death = rn.multinomial (self.num("H"),
223 [self.gamma_3 * (1 - self.omega), self.gamma_3 * self.omega,0])[:-1]

25 self.set_tochange("S", "E", num_exp)
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self.set_tochange("E", "I", num_sympt, "A", num_asymt)
self.set_tochange("I", "H", num_hosp, "R", num_rec_1)
self.set_tochange("A", "R", num_rec_2)

self.set_tochange("H", "R", num_rec_3, "D", num_death)

def step_basic(self):

def

def

def

"""Realiza as transisdes entre os estados, em cenarios sem medidas de intervencdo

W

self.epidemic_step(basic=True)

for

sl, s2 in self.transitions:
if type(s2) == tuple:
self.apply_state_changes(sl, s2[0], s2[1])

else:

self.apply_state_changes(sl, s2)

step_soc_activation(self):

sel
for

epi

o

if

if

epi

o

if

eli

Realiza as transisdes entre os estados, em cenarios com medidas de intervencdo

f.epidemic_step(basic=False, ex=False)
sl, s2 in self.transitions:
if type(s2) == tuple:
self.apply_state_changes(sl, s2[0], s2[1])
else:
self.apply_state_changes(sl, s2)

demic_iter_basic(self):

Executa um passo de simulacdo, em cendrios sem medidas de intervencdo.

self["simulation_on"]:
self.step_basic()

self.start_day == self.model.step:
self["simulation_on"] = True
self.initialization()

demic_iter_global(self, infec_list=("I", "A", "H")):
Executa um passo de simulacdo, em cenarios com medidas de intervencdo global.

self["soc_dist_act"]:
if self["simulation_on"]:
# Simucdo com activacdo do Estado de Emergéncia Nacional.

self.step_soc_activation()

else:
if self.start_day == self.model.step:
self["simulation_on"] = True

self.initialization()

inf_pop = self.model.total_num_in_statelist(infec_list)
# Verifica codicdes para desactivacdo do Estado de Emergénia Naciocional.
if (self.model.nu_g > inf_pop) and (self.model.counter_1 % self.model.delta_C

== 0):
self["soc_dist_act"] = False
self["soc_dist_over"] = True

f self["soc_dist_over"]:
if self["simulation_on"]:
self.step_basic()
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else:
if self["soc_dist_yet"]:
if self["simulation_on"]:
inf_pop = self.model.total_num_in_statelist(infec_list)
if (inf_pop == 1) and (self.model.step < self.model.t_start):
# Primeiro fechamento
# First close
self.step_soc_activation()
else:
self.step_basic()
else:
if self.start_day == self.model.step:
self["simulation_on"] = True
self.initialization()
if self.model.step > 1 + self.model.t_start:
self["soc_dist_yet"] = False
self["soc_dist_act"] = True
def epidemic_iter_local(self, infec_list=("I", "A", "H")):
"""Executa um passo de simulag¢do, em cendrios com medidas de intervencdo local.
if self["soc_dist_act"]:
if self["simulation_on"]:
# Simucdo com activacdo do Estado de Emergéncia Nacional.
self.step_soc_activation()
else:
if self.start_day == self.model.step:
self["simulation_on"] = True
self.initialization()
inf_pop = self.num_in_statelist(infec_list)
# Verifica codicdes para desactivacdo do Estado de Emergénia Naciocional.
if (self.nu_l > inf_pop) and (self.model.counter_1 % self.model.delta_C == 0)

self["soc_dist_act"] = False
self["soc_dist_over"] = True

elif self["soc_dist_over"]:
if self["simulation_on"]:
self.step_basic()
else:
if self["soc_dist_yet"]:
if self["simulation_on"]:
inf_pop = self.
if (inf_pop == 1) and
# Primeiro fechamento
# First close
self.step_soc_activat
else:
self.step_basic()
else:
if self.start_day == self
self["simulation_on"]
self.initialization()

elif self.model.step > 1
self["soc_dist_yet"]

model.total_num_in_statelist(infec_list)
(self.model.step < self.model.t_start):

ion()

.model.step:
= True

+ self.model.t_start and self.node_ID ==10:
= False
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self["soc_dist_act"] = True
else:
if self.node_ID != 10:
if self.model.step == self.start_day:

self["simulation_on"] = True
self.initialization()
self["soc_dist_yet"] = False
self["soc_dist_act"] = True

Listing A.4: Médulo do modelo epidémico para cada subpopulagdo.

A.3 Moédulo 3: mozNetwork.py

# Importar pacotes e médulos

import networkx as nx #

FH

import numpy as np

import pandas as pd

import config

from nodemodel import NodeModel
import sys

import time

H OH KR H W R

import pathos.pools as pp

class MozNetwork(nx.DiGraph):
statelist = list("SEIAHRD") #
movelist = list("SEIAR") #

def __init__(self,
edges_data=config.
beta_0=0.00073,
beta_1=0.00027,
beta_2=0.00059,
beta_3=0.0003,
beta_4=0.00051,
beta_5=0.000918,
beta_6=0.00053,
beta_7=0.00052,
beta_8=0.00052,
beta_9=0.0000622,
beta_10=0.000025,
xi=0.2,
I0_0=3,
I0_1=5,
160_2=20,
I0_3=4,
10_4=4,
I0_5=2,
I10_6=4,
10_7=4,
10_8=5.,
160_9=5,
I0_10=2,
w=0.32,
epsilon=0.64,

Construir e analisar grafos

Calculos, Simualc¢des numéricas e processamento de dados

Guardar, carregar e analisar dados.
Carregar dados de entrada do modelo.
Modelo epidemico para cada né.
Acesser variaveis no sistema
Contagem de tempo.
Multiprocessamento.

Lista de compartimentos do modelo epidemico.

Lista de compartimentos permitidos a viajar.

edges,
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"""Cria uma inst a4 ncia do objecto Digrafo,

alpha=
rho=0.
mu=0.0
gamma_
gamma_
gamma_
gamma_
gamma_
gamma_
gamma_
gamma_
gamma_
gamma_
gamma_
gamma_

omega=
tau=0.

nu_g=c

1/ 5.1,
2,

5,

1=1 / 10,
2=1 / 9.5,

3_0=0.056358,
3_1=0.055377,
3_2=0.030493,
3_3=0.056487,
3_4=0.058510,
3_5=0.054118,
3_6=0.056095,
3_7=0.059089,
3_8=0.054386,
3_9=0.055760,
gamma_3_10=0.07464,

0.2,
78,
onfig.nu_g):

super().__init__Q)

self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.

beta_0 =
beta_1l =
beta_2 =
beta_3 =
beta_4 =
beta_5 =
beta_6 =
beta_7 =
beta_8 =
beta_9 =
beta_10 =
xi = xi

I0_0 = IO
I0_1 = I0
I0_2 = IO
I0_3 = IO
I0_4 I0
I0_5 I0
I0_6 I0
I0_7 I0
I0_8 = IO
I0_9 I0
I0_10 = I

W =Ww

W_ex = Ww_
epsilon =
alpha = a
rho = rho
mu = mu

gamma_1 =
gamma_2 =
gamma_3_0
gamma_3_1
gamma_3_2
gamma_3_3
gamma_3_4
gamma_3_5
gamma_3_6

beta_0
beta_1
beta_2
beta_3
beta_4
beta_5
beta_6
beta_7
beta_8
beta_9
beta_10

_0
_1
_2
_3
_4
_5
_6
_7
_8
-9
0_10

ex
epsilon
1pha

gamma_1

gamma_2

= gamma_3_0
= gamma_3_1
= gamma_3_2
= gamma_3_3
= gamma_3_4
= gamma_3_5
= gamma_3_6

MozNetwork.
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def

self.gamma_3_7 = gamma_3_7

self.gamma_3_8 = gamma_3_8

self.gamma_3_9 = gamma_3_9

self.gamma_3_10 = gamma_3_10

self.omega = omega
self.tau = tau
self.nu_g = nu_g
self.t_start = 9
self.delta_C = 30
self.step =1
self.counter_1 = None
self._add_nodes ()

self.add_edges_from(edges_data)

self.make_travel_arrays()

_add_nodes(self):

"""Cria uma instancia do objecto NodeModel em cada né.
self.add_node(®, model=NodeModel (self, N=1330,
start_day=67, xi=self.

gamma_l=self.gamma_1,

omega=self.omega, node_ID=0,

self.add_node(l, model=NodeModel (self, N=3480,
start_day=17, xi=self.

xi, alpha=self.alpha,
gamma_2=self.gamma_2,

xi, alpha=self.alpha,

gamma_3=self.gamma_3_0,

nu_l=config.botao[0]))

gamma_l=self.gamma_1,gamma_2=self.gamma_2,gamma_3=self.gamma_3_1,

omega=self.omega, node_ID=1,

self.add_node (2, model=NodeModel (self, N=2534,
start_day=63, xi=self.xi,

gamma_l=self.gamma_1,

omega=self.omega, node_ID=2,

self.add_node (3, model=NodeModel (self, N=3094,
start_day=64, xi=self.xi,

gamma_l=self.gamma_1,

omega=self.omega, node_ID=3,

self.add_node (4, model=NodeModel (self, N=1768,
start_day=56, xi=self.xi,

gamma_l=self.gamma_1,

omega=self.omega, node_ID=4,

self.add_node (5, model=NodeModel (self, N=1006,
start_day=56, xi=self.xi,

gamma_l=self.gamma_1,

omega=self.omega, node_ID=5,

self.add_node (6, model=NodeModel (self, N=1600,

start_day=50, xi=0.2,
gamma_l=self.gamma_1,

omega=self.omega, node_ID=6,

self.add_node (7, model=NodeModel (self, N=1704,

start_day=50, xi=0.2,
gamma_l=self.gamma_1,

omega=self.omega, node_ID=7,

self.add_node (8, model=NodeModel (self, N=1814,

start_day=59, xi=0.2,
gamma_l=self.gamma_1,

alpha=self.alpha,
gamma_2=self.gamma_2,

alpha=self.alpha,
gamma_2=self.gamma_2,

alpha=self.alpha,
gamma_2=self.gamma_2,

alpha=self.alpha,
gamma_2=self.gamma_2,

nu_l=config.botao[1]))

gamma_3=self.gamma_3_2,

nu_l=config.botao[2]))

gamma_3=self.gamma_3_3,

nu_l=config.botao[3]))

gamma_3=self.gamma_3_4,

nu_l=config.botao[4]))

gamma_3=self.gamma_3_5,

nu_l=config.botao[5]))

alpha=self.alpha, rho=self.rho, mu=self.mu,

gamma_2=self.gamma_2,

gamma_3=self.gamma_3_6,

nu_l=config.botao[6]))

alpha=self.alpha, rho=self.rho, mu=self.mu,

gamma_2=self.gamma_2,

gamma_3=self.gamma_3_7,

nu_l=config.botao[7]))

alpha=self.alpha, rho=self.rho, mu=self.mu,

gamma_2=self.gamma_2,

gamma_3=self.gamma_3_8,

I0=self.I0_O0, beta=self.
rho=self.rho, mu=self.mu,

I0=self.I0_1, beta=self.
rho=self.rho, mu=self.mu,

I0=self.I0_2, beta=self.
rho=self.rho, mu=self.mu,

I0=self.I0_3, beta=self.
rho=self.rho, mu=self.mu,

I0=self.I0_4, beta=self.
rho=self.rho, mu=self.mu,

I0=self.I0_5, beta=self.

rho=self.rho, mu=self.mu,

I0=self.I0_6, beta=self.

I0=self.I0_7, beta=self.

I0=self.I0_8, beta=self.

beta_@®,

beta_1,

beta_2,

beta_3,

beta_4,

beta_5,

beta_6,

beta_7,

beta_8,
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W

def

def

def

def

def

def

omega=self.omega, node_ID=8, nu_l=config.botao[8]))

self.add_node (9, model=NodeModel (self, N=13699, IO=self.I0®_9, beta=self.beta_9,

start_day=25, xi=0.2, alpha=self.alpha, rho=self.rho, mu=self.mu,
gamma_l=self.gamma_1, gamma_2=self.gamma_2, gamma_3=self.gamma_3_9,
omega=self.omega, node_ID=9, nu_l=config.botao[9]))

self.add_node (10, model=NodeModel (self, N=35998, IO=self.I0®_10, beta=self.beta_10

start_day=0, xi=0.2, alpha=self.alpha, rho=self.rho, mu=self.mu,
gamma_l=self.gamma_1, gamma_2=self.gamma_2, gamma_3=self.gamma_3_10,
omega=self.omega, node_ID=10, nu_l=config.botao[10]))

total_num(self, state):

Retorna o numero total de individuos num determinado estado "state".

return sum(self.nodes[ni]["model"].num(state) for ni in self.nodes())

total_num_in_statelist(self, statelist):
"""Retorna a soma total de individuos numa determinada

lista de estados "statelist™"."""

return sum(self.total_num(state) for state in statelist)

total_population(self):

Retorna o numero total da populacdo.
return sum(self.nodes[ni]["model"].pop_size() for ni in self.nodes())

========================= METODOS DE MOBILIDADE ==========================
set_weight(self, ni, nj, weight):

non

Atribui o valor weight ao atributo "peso".
self.edges[ni, njl["peso"] = weight

weight (self, ni, nj):

W wan

Retorna o valor do peso de cada conexdo.
return self.edges[ni, nj]["peso"]

make_travel_arrays(self):

de cada né. E armazenado como um array numpy no atributo do né "travel_array"

for ni in self.nodes():
trav = np.fromiter((self.weight(ni, nj) for nj in self.neighbors(ni)),
dtype=float)
self.nodes[ni]["travel_array"] = trav

travel_array(self, ni):

return self.nodes[ni]["travel_array"]

move_individuals(self, from_ni, to_nj, state, num):
"""Move num individuos de from_ni para to_nj, no estado.
Isto também altera o tamanho da populacdo em cada né.

self.nodes[from_ni]["model"].add_num(state, -num)

A partir dos pesos armazenados nas arestas, crie as matrizes de deslocamento

Retorna todos os pesos de conexdes de saida, em forma de um "travel_array".
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self.nodes[to_nj]["model"].add_num(state, num)

def set_tomove(self, from_ni, state, num_list):

Sets the nums of individuals that will move from_ni to neighbors, in
num_list is a list in same order as self.neighbors(from_ni)

o

self.nodes[from_ni]["tomove_{}".format(state)] = num_list

def tomove(self, from_ni, state):

Retorna o numero de individuos que do estado "state"

nun

que viajam para outros nés.
return self.nodes[from_ni]["tomove_{}".format(state)]

def compute_nums_tomove(self):

Calcula as probabilidades de um individuo viajar, apois isso,

determina o numero de viajantes de cada estado em cada né.

for ni in self.nodes():

state.

travel_p = list(self.tau * self.travel_array(ni) /self.nodes[ni]["model"].N)

travel_p.append(0.)

# Determine o numero de viajantes em cada estado, para cada vizinho.
# Apaga o ultimo elemento (que é ’'ndo viajantes’).
for state in self.movelist:
nums = np.random.multinomial (self.nodes[ni]["model"].num(state),
travel_p)[:-1]
for nj in self.neighbors(ni):
if self.nodes[ni]["model"]["simulation_on"] and
self.nodes[nj]["model"]["simulation_on"]:
self.set_tomove(ni, state, nums)
else:
if state == "S":
self.set_tomove(ni, state, nums)
else:
self.set_tomove(ni, state, O*nums)

def apply_moves(self, state):

Consolida viagens individuais entre todos os nés vizinhos, no estado

for ni in self.nodes():
for nj, num in zip(self.neighbors(ni), self.tomove(ni, state)):
if self.nodes[ni]["model"]["simulation_on"] and
self.nodes[nj]["model"]["simulation_on"]:
self.move_individuals(ni, nj, state, num)
else:
if state == "S":
self.move_individuals(ni, nj, state, num)
else:

self.move_individuals(ni, nj, state, 0*num)

def network_epidemic_iter_basic(self):
"""Simula um passo da dindmica da transmissdo da doenca em todos os nés.
self.nodes[0]["model"].epidemic_iter_basic()
self.nodes[1]["model"].epidemic_iter_basic()
self.nodes[2]["model"].epidemic_iter_basic()
self.nodes[3]["model"].epidemic_iter_basic()
self.nodes[4]["model"].epidemic_iter_basic()
self.nodes[5]["model"].epidemic_iter_basic()
self.nodes[6]["model"].epidemic_iter_basic()

self.nodes[7]["model"].epidemic_iter_basic()

"state".

nun
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def

def

def

self.nodes[8]["model"].epidemic_iter_basic()

self.nodes[9]["model"].epidemic_iter_basic()

self.nodes[10]["model"].epidemic_iter_basic()

network_epidemic_iter_mobility(self):

mobilidade em todos os nés.

self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.

nodes[0] ["model"].
nodes[1]["model"].

nodes[2]["model"]

nodes[4]["model"]

nodes[9]["model"]

epidemic_iter_basic()
epidemic_iter_basic()

.epidemic_iter_basic()
nodes[3]["model"].

epidemic_iter_basic()

.epidemic_iter_basic()
nodes[5]["model"].
nodes[6]["model"].
nodes[7]["model"].
nodes[8]["model"].

epidemic_iter_basic()
epidemic_iter_basic()
epidemic_iter_basic()
epidemic_iter_basic()

.epidemic_iter_basic()

nodes[10]["model"].epidemic_iter_basic()

# Calar e aplicar as regras de mobilidade.

self.compute_nums_tomove ()

for state in self.movelist:

self.apply_moves(state)

network_epidemic_iter_global(self):

mobilidade com intervencdo global em todos os nés.

self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.

nodes[0] ["model"]

nodes[1]["model"].

nodes[2]["model"]

nodes[4]["model"]

nodes[9]["model"]

nodes[10]["model"].epidemic_iter_global ()

epidemic_iter_global ()
epidemic_iter_global ()

.epidemic_iter_global ()
nodes[3]["model"].

epidemic_iter_global ()

.epidemic_iter_global ()
nodes[5]["model"].
nodes[6]["model"].
nodes[7]["model"].
nodes[8] ["model"].

epidemic_iter_global ()
epidemic_iter_global ()
epidemic_iter_global ()
epidemic_iter_global ()
epidemic_iter_global ()

# Calar e aplicar as regras de mobilidade.

self.compute_nums_tomove ()

for state in self.movelist:

self.apply_moves(state)

network_epidemic_iter_local(self):

mobilidade com intervencdo local em todos os nés.

self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.

nodes[0]["model"]

nodes[1]["model"].
nodes[2]["model"].
nodes[3]["model"].

nodes[4]["model"]

epidemic_iter_local ()
epidemic_iter_local()
epidemic_iter_local ()
epidemic_iter_local ()

.epidemic_iter_local()
nodes[5]["model™].
nodes[6]["model"].
nodes[7]["model"].
nodes[8] ["model"].

epidemic_iter_local()
epidemic_iter_local ()
epidemic_iter_local()
epidemic_iter_local()

Simula um passo da dindmica da transmissdo da doenca e da

Simula um passo da dindmica da transmissdo da doenca e da

won

Simula um passo da dindmica da transmissdo da doenca e da
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def

def

self.nodes[9]["model"].epidemic_iter_local()
self.nodes[10]["model"].epidemic_iter_local()

# Calar e aplicar as regras de mobilidade.

self.compute_nums_tomove ()

for state in self.movelist:
self.apply_moves(state)

simulation_basic(self, tmax):

Executa simulacbées sem mobilidade.
statecount = dict()

for state in self.statelist:
statecount[state] = np.zeros((tmax + 1, len(self)), dtype=int)

current_statecount = {state:[self.nodes[ni]["model"].num(state) for ni in
self.nodes()] for state in self.statelist}

for state in self.statelist:
statecount[state][0] = [self.nodes[ni]["model"].num(state) for
ni in self.nodes]

t_0 = 0.
i® =1
for i_t, t in enumerate(np.arange(tmax)):

self.network_epidemic_iter_basic ()

self.step += 1
self.counter_1 = self.step - self.t_start

for state in self.statelist:
current_statecount[state] = [self.nodes[ni]["model"].num(state)
for ni in self.nodes()]
statecount[state][i_t + i_0] = current_statecount[state]

return statecount

simulation_mobility(self, tmax):

Executa simulag¢bées com mobilidade sem intervencdo.
statecount = dict()

for state in self.statelist:

statecount[state] = np.zeros((tmax + 1, len(self)), dtype=int)

current_statecount = {state:[self.nodes[ni]["model"].num(state)
for ni in self.nodes()] for state in self.statelist}

for state in self.statelist:
statecount[state][0] = [self.nodes[ni]["model"].num(state)
for ni in self.nodes]
t_0 0.
i® =1

for i_t, t in enumerate(np.arange (tmax)):

self.network_epidemic_iter_mobility()

self.step += 1
self.counter_1 = self.step - self.t_start

for state in self.statelist:
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def

def

current_statecount[state] = [self.nodes[ni]["model"].num(state)
for ni in self.nodes()]
statecount[state][i_t + i_0] = current_statecount[state]

return statecount

simulation_global(self, tmax):

Executa simulac¢ées com mobilidade e intervencdo global.
statecount = dict()

for state in self.statelist:

statecount[state] = np.zeros((tmax + 1, len(self)), dtype=int)

current_statecount = {state:[self.nodes[ni]["model"].num(state)
for ni in self.nodes()] for state in self.statelist}

for state in self.statelist:
statecount[state][0] = [self.nodes[ni]["model"].num(state)
for ni in self.nodes]

t_0 = 0.

i_0 =
for i_t, t in enumerate(np.arange (tmax)):

self.network_epidemic_iter_global ()

self.step += 1
self.counter_1 = self.step - self.t_start

for state in self.statelist:
current_statecount[state] = [self.nodes[ni]["model"].num(state)
for ni in self.nodes()]
statecount[state][i_t + i_0] = current_statecount[state]

return statecount

simulation_local (self, tmax):

Executa simula¢bes com mobilidade e intervencdo local.
statecount = dict()

for state in self.statelist:

statecount[state] = np.zeros((tmax + 1, len(self)), dtype=int)

current_statecount = {state:[self.nodes[ni]["model"].num(state) for ni in
self.nodes()] for state in self.statelist}

for state in self.statelist:
statecount[state][0] = [self.nodes[ni]["model"].num(state)
for ni in self.nodes]

t_ 0 = 0.

i_0 =

for i_t, t in enumerate(np.arange (tmax)):

self.network_epidemic_iter_mobility ()

self.step += 1
self.counter_1 = self.step - self.t_start

for state in self.statelist:
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if

current_statecount[state] = [self.nodes[ni]["model"].num(state)
for ni in self.nodes()]
statecount[state][i_t + i_0] = current_statecount[state]

return statecount

# o __________
# SIMULACAO E PROCESSAMENTO DE
__name__ == "__main__":
BASIC = False # True se simula sem mobilidade.
ACT_Global = False # True se simula com mobilidade e intervencdo global.
Mobility = False # True se simula com mobilidade sem medidas de intervencdo.
num_processes = 16 # Numero de processos num sistema.
num_exec = 500 # Numero de execucdes paralelas.
tmax = 350 # Numero de passos de simulacédo.
delta_C = 30 # Duracdo minima dos fechamentos.
Out_MC = False # True se simula mobilidade com isolamento da cidade de Maputo.
model = MozNetwork() # Instancia do modelo metapopulacional

num_nodes = len(model)

cla

def

pri
t0

# E
poo
sim

pri

ss SimResBunch(object):

W won

Objecto Armazém de dados de simulacgdo paralela.

def __int__(self, statecount=None):
self.statecount = statecount # Variavel que armazena os dados.

execute_sim(i_ex):

W W

Executa um dado cendrio de simulacado.
out = SimResBunch()

model = MozNetwork ()

if BASIC:

out.statecount = model.simulation_basic(tmax=tmax)
elif Mobility:

out.statecount = model.simulation_mobility(tmax=tmax)
elif ACT_Global:

out.statecount = model.simulation_global (tmax=tmax)
else:

out.statecount = model.simulation_local (tmax=tmax)
sys.stdout.flush()

return out

nt("Simulag¢des iniciaram")
= time.time ()

xecugbes paralelas
1 = pp.ProcessPool (nodes=num_processes)
_outputs = pool.map(execute_sim, range(num_exec))

nt ()
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print("Periodo de duracdo de simulacdes: {:0.3f} s".format(time.time()

nodes = model.nodes()
statelist = list("SEIAHRD")

# Lista para Processameto e Exportacdo de dados.
avg_statecount = {state: np.zeros((tmax + 1, num_nodes), dtype=float)
for state in statelist}

# Atribui o resultado das simulacdes paralelas a variavel "statecount".

for i_exec, sim_out in enumerate(sim_outputs):
statecount = sim_out.statecount

# Soma as simulacdes paralelas.
for state in statelist:
avg_statecount[state] += statecount[state]

# Calcular a média das simulacdes paralelas.

for state in statelist:
avg_statecount[state] /= num_exec

Listing A.5: Mdédulo do modelo metapopulacional.

t0))




