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Resumo

A vigilancia espago-temporal de dados de satde constitui uma componente essencial na identi-
ficacdo, monitorizacdo e controlo de problemas de saide publica. Em Mog¢ambique, a maléria
¢ uma das principais causas de morbilidade e mortalidade, e, apesar dos esforcos de reducio da
doenca, com a implementagao, por exemplo, do Programa Nacional de Combate a Maldaria, ainda
continua a afectar maior nimero de pessoas, em especial para criancas e mulheres gravidas. O
modelo de Poisson € recorrentemente usado para modelar casos de maldria com o enfoque es-
pacial, porém a literatura reporta limitacdes do modelo que, na sua aplicacdo, podem apresentar
resultados com viés, como € o caso de, na sua forma classica, ndo incorporar explicitamente de-
pendéncias espaciais ou temporais e ndo permitir modelar heterogeneidade espacial nao observada
entre distritos, o que pode comprometer a precisao das estimativas. Diante dessas limitagdes, esta
dissertagao propde uma modelacao de dados provenientes de uma base secundaria de casos e 6bitos
por maldria, obtida junto ao Ministério da Satide, com o objectivo de analisar os padrdes espaco-
temporais de casos e 6bitos por maldria em Mog¢ambique no periodo de 2017 a 2023, utilizando
a classe de modelos Bayesiano misto. A aplicacdo deste modelo visa por um lado estimar o risco
relativo da doenga global e especifica (no caso por distrito), captando assim a heterogeneidade
espacial e temporal da incidéncia e 6bito da maldria. Por outro lado, verificar a influéncia dos
factores climaticos na disseminacdo da maldria. Os resultados mostraram que a classe do modelo
Bayesianos apresentam melhoria na reducao do viés, relativamente aos modelos de Poisson sim-
ples usados recorrentemente, com melhor capacidade preditiva, superando alguma das limitagdes
tidas nos modelos recorrentemente usados, indicando distritos com maior nimero de casos de
maldria (Nhamatanda, Mafambisse, Sussundenga, Alto Molocue e Lugela). Os resultados mostra-
ram também uma influéncia de escoamento superficial de dgua de chuva estagnada, da temperatura
e da precipitagdo total nos casos e Obitos por maldria. De ponto de vista pratico, os resultados do
modelo orientam politicas publicas mais eficazes, apoiando os programas nacionais de controlo da
maldria na alocagdo de recursos, na planificacdo de campanhas de preven¢ao e na implementacao

de medidas focadas em zonas e periodos criticos.

Palavras-chave: Cadeias de Markov Monte Carlo; Dados epidemioldgicos; Malaria; Modelacao

espacgo-temporal; Modelos mistos.
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Abstract

Spatio-temporal surveillance of health data constitutes an essential component in the identifica-
tion, monitoring, and control of public health problems. In Mozambique, malaria is one of the
leading causes of morbidity and mortality, and, despite efforts to reduce the disease, including
the implementation of, for example, the National Malaria Control Program, it continues to affect
a large number of people, particularly children and pregnant women. The Poisson model is fre-
quently used to model malaria cases with a spatial focus; however, the literature reports limitations
of this model which, in its application, may produce biased results, such as, in its classical form,
not explicitly incorporating spatial or temporal dependencies and not allowing the modelling of
unobserved spatial heterogeneity across districts, which may compromise the accuracy of the esti-
mates. Given these limitations, this dissertation proposes the modelling of data from a secondary
database of malaria cases and deaths, obtained from the Ministry of Health, with the objective of
analysing the spatio-temporal patterns of malaria cases and deaths in Mozambique over the period
from 2017 to 2023, using the class of Bayesian mixture models. The application of this model
aims, on the one hand, to estimate the relative risk of the disease both globally and specifically (in
this case, by district), thereby capturing the spatial and temporal heterogeneity of malaria incidence
and mortality. On the other hand, it seeks to assess the influence of climatic factors on the spread
of malaria. The results showed that the class of Bayesian models presents improvements in bias
reduction compared to the simple Poisson models commonly used, with better predictive capacity,
overcoming some of the limitations of the frequently used models, and identifying districts with a
higher number of malaria cases (Nhamatanda, Mafambisse, Sussundenga, Alto Molécue, and Lu-
gela). The results also showed an influence of surface runoff from stagnant rainwater, temperature,
and total precipitation on malaria cases and deaths. From a practical perspective, the model results
guide more effective public policies, supporting national malaria control programmes in resource
allocation, the planning of prevention campaigns, and the implementation of targeted measures in

critical areas and periods.

Keywords: Markov Chain Monte Carlo; Epidemiological data; Malaria; Spatio-temporal mo-

deling; Mixture models.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

A maldria continua a constituir um dos maiores desafios de satide publica a nivel mundial, afec-
tando as populagdes de paises tropicais e subtropicais. Apesar dos avangos registados nas dltimas
décadas em termos de prevencdo, diagndstico e tratamento, a doenga permanece responsavel por
milhdes de casos e centenas de milhares de mortes anualmente. De acordo com a Organizacao
Mundial da Saide (OMS), estima-se que, em 2022, tenham ocorrido cerca de 249 milhdes de ca-
sos de maldria em todo o mundo, resultando em aproximadamente 608 mil mortes, sendo que cerca
de 95% desses casos ocorreram no continente africano (OMS, 2023). A elevada carga da doenca
nesta regido estd associada a factores ambientais favoraveis a proliferacdo do vector Anopheles,

condi¢Oes socioecondmicas desfavoraveis e limitacdes estruturais nos sistemas de saude.

Mocambique insere-se entre os paises com maior incidéncia de maléria a nivel do continente afti-
cano, sendo a doenca uma das principais causas de morbilidade e mortalidade no pais. A maléria
afecta particularmente criangas menores de cinco anos e mulheres gravidas, grupos populacionais

mais vulnerdveis as complica¢des associadas a infeccao (OMS, 2020).

A dinamica de transmissdao da maldria € caracterizada por elevada complexidade, resultante da
interaccao entre multiplos factores ambientais, bioldgicos, demograficos e socioecondmicos. Ele-
mentos como temperatura, precipitacao, humidade e presenca de corpos de dgua influenciam di-
rectamente o ciclo de vida do mosquito vector e a sobrevivéncia do parasita Plasmodium. Parale-
lamente, factores humanos, como a densidade populacional, as condi¢cdes de habitacdo, o acesso
a servicos de saude e a utilizacdo de medidas preventivas, desempenham igualmente um papel
determinante na propagacao da doenca. Estas interaccdes produzem padrdes heterogéneos de in-
cidéncia, tanto no espaco como no tempo, tornando essencial a adop¢io de abordagens analiticas

capazes de capturar essa variabilidade (Gething et al., 2011).

Nos ultimos anos, o desenvolvimento de métodos estatisticos avangados tem permitido melhorar a
andlise e interpretacdo de dados epidemioldgicos. Em particular, os modelos estatisticos espaco-
temporais t€ém sido amplamente utilizados para investigar padrdes de distribui¢ao de doengas infec-
ciosas, permitindo identificar areas de maior risco, detectar aglomerados espaciais e compreender

a evolugdo temporal da transmissao.
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Entender e modelar a propagacdo da maléaria de forma eficaz requer uma abordagem capaz de
capturar simultaneamente as dimensdes espaciais e temporais da doenga. A mobilidade humana
emerge como um factor central nesse processo, uma vez que deslocagdes entre regides podem in-
tensificar a transmissdo e dificultar as estratégias de controlo (Gething et al., 2011; Almeida, 2009
e Barbieir, 2005). Neste contexto, conceitos como a variabilidade espaco-temporal e a transmissao

secunddria ganham importancia para a compreensao € o combate a doenga.

A modelacdo estatistica espago-temporal, em particular através de abordagens bayesianas mis-
tas, permite incorporar a variabilidade nos dados de saude publica, considerando efeitos fixos
e aleatdrios, bem como dependéncias espaciais e temporais. Esta capacidade torna os modelos
Bayesianos mistos uma ferramenta apropriada para a andlise de padroes complexos de propagacao

da malaria.

No contexto de Mocambique, onde a carga da doenca permanece elevada e a sua distribuicao apre-
senta grande heterogeneidade geografica, a aplicacdo de modelos espaco-temporais pode fornecer
evidéncias relevantes para o planeamento e a avaliagdo das politicas de controlo da malaria. Assim,
o presente estudo tem como objectivo geral modelar o risco relativo espaco-temporal de casos e
6bitos por maldria em Mogambique no periodo de 2017 a 2023, utilizando abordagens bayesianas

que permitam captar a estrutura espacial e temporal subjacente a transmissao da doenga.

1.2 Problema de pesquisa

A maldria continua a ser um dos principais problemas de satide publica em Mogambique, repre-
sentando uma das principais causas de morbidade e mortalidade no pais (Centro de Investigacao
em Saude de Manhica [CISM]), 2023).

O Centro de Investigacdo em Saude de Manhica, através de um dos seus objectivos principais,
“conceber e implementar estratégias inovadoras para o controlo e/ou elimina¢do da malaria em
diferentes niveis de transmissao em Mocambique” e alinhado com o objectivo do Plano Nacio-
nal de Controlo de Malaria (PNCM), “reduzir a morbi-mortalidade por maldria na populacdo em
geral e particularmente nas mulheres gravidas e criancas menores de 5 anos de idade”, aplicam
esforcos do controlo da doenga porém, ainda existe persisténcia de forma heterogénea em diferen-

tes regioes, influenciada, de um lado, por factores ambientais, climaticos e socioecondmicos e por
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outro, pela mobilidade humana.

A distribuicao espaco-temporal da malaria nao € uniforme, variando significativamente entre dis-
tritos e ao longo das estagdes do ano, o que dificulta a implementacao das estratégias eficazes de
combate. Embora existam estudos sobre a epidemiologia da maldria tal como por exemplo: Bou-
lieri et al. (2020); Arambepola et al. (2020), Armando et al. (2025), Plucinski et al. (2018), Jana
et al, (2022), Zacarias e Andersson, (2011) e Escaramis et al. (2011), pouco exploram de forma
aprofundada a interagd@o entre factores ambientais e padrdes de deslocamento da populacdo, simul-
taneamente, na propagacao da doenga. Os autores acima referidos, apesar de usar modelos Poisson
com estrutura hierarquica com uma estimag¢do global que segue, especialmente, um priori autor-
regressivo condicional (Condicional autoregressive [CAR]), eles usam um efeito aleatério para a
distribuicdo espacial e outro efeito aleatério para o tempo, assumindo que a dindmica da doenca
apresenta dependéncia estruturada tanto no espago quanto no tempo. Assim, nao sendo suficiente

a captura simultanea do efeito espacial e temporal.

O estudo recente feito pelos autores Armando et al. (2025), empregou um modelo Bayesiano
espaco-temporal para prever a incidéncia mensal de malaria em Mogambique, utilizando o método
INLA (Integrated Nested Laplace Approximation) com o objectivo central de capturar simultane-
amente as variacOes espaciais entre distritos e as flutuagdes temporais mensais e anuais da trans-
missdao empregando regressao com distribui¢do binomial negativa, porém apresenta uma limitacao
muito crucial, que € assumir a depndéncia espacial (Besag—York—Molli¢ 2-BYM?2) e dependéncia
espacial (RW1) uniformes para todos os distritos o que torna transi¢cdes temporais suaves mes a
més. Um outro ponto, € o modelo usado pelos autores, diminuir a precisao quando usado lags mais
longos. Um outro estudo que se destaca € o feito pelos autores Zacarias € Andersson (2011) que
implementam um modelo Bayesiano hierarquico espago-temporal com distribui¢do Poisson para
os casos observados de maldria e consideram a populacao (casos esperados) como um desvio no
entanto, o modelo assume relacao linear por intervalos, mas existe ndo-linearidades entre clima e
maléria.

Na presente pesquisa, pretende-se usar o modelo Poisson-Lognormal porém com estimacdo glo-
bal e especifica do risco relativo de acordo com a modelacdo proposta de Boulieri et al, (2020).
A estimagdo global e especifica permitird modelar a distribui¢do espago-temporal da maldria em

Mocambique entre 2017 e 2023, para compreender os padrdes de disseminacao da doenga, buscar-
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se responder a seguinte questdao de pesquisa: Como a modelagem espaco-temporal pode contribuir
para a compreensao da disseminagao da maldria em Mogambique, considerando a mobilidade hu-

mana e factores ambientais?

1.3 Objectivos
1.3.1 Objectivo geral

Modelar a distribuicao do risco relativo espago-tempo de casos e 6bitos por malariaem Mogambique

no periodo de 2017 a 2023.

1.3.2 Objectivos especificos

* Descrever padroes de distribuicdo e correlagdo espacial e temporal de casos e dbitos por

malaria;

* Verificar a influéncia dos factores climaticos (temperatura média, precipitacao e escoamento

superficial das 4guas) na taxa de incidéncia de casos e 6bitos por maldria;
* Decompor a tendéncia global e especifica de casos e dbitos por maldria;

* Estimar o risco relativo e a taxa de mortalidade por maléria.

1.4 Relevancia

A andlise espacial da propagacdo da maldria tem sido pouco realizada. Durante a pesquisa bi-
bliogréfica poucos estudos sobre o tema foram encontrados, tratando a maioria da propagacdo da
doenga quanto a migragcao populacional e nao a mobilidade humana e nem a ébitos por maldria.

O estudo pretende mostrar, no ambito social, que a analise dos padrdes espago-temporais de
disseminacdo e Obitos por malédria pode em muito contribuir para com as ac¢des de controle da
doenca. Assim como, trazer uma nova optica sobre estas accoes, incentivando a adopc¢ao de no-
vas praticas de vigilancia epidemioldgica de modo a prever e impedir a disseminacao da maldria
e suas consequéncias, morte. Quanto ao ambito académico, a aplicagdo de modelos bayesianos
mistos em dados espaco-temporais pode aprimorar metodologias para andlise de doengas trans-
missiveis, contribuindo para a literatura sobre epidemiologia computacional; e por outro lado, o

estudo pode gerar modelos preditivos mais robustos, auxiliando na identificacdo de dreas de alto
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risco e contribuindo para estratégias de controle e prevencao.

1.5 Organizacao da dissertacao

A dissertagdo estd organizada por capitulo. O primeiro capitulo busca apresentar a introdugdo e
contextualizar sobre o tema em andlise. Apresenta também os objectivos que preconizam este
estudo. No capitulo 2 € apresentada a revisdo da literatura. Nela estd contida uma revisdo da
literatura com foco nas questdes de interesse ao estudo; no capitulo 3, referente a metodologia,
sdo descritos os recursos utilizados (dados e programas computacionais) e a metodologia usada;
no capitulo 4 sdo apresentados os resultados e discussdo sobre os resultados, ou seja, os padroes
espaciais de como a maldria se propaga em Mocambique: os grupos detectados, os fluxos gerados
e a andlise epidemioldgica destes; finalmente, no capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes e

recomendacdes.
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2 REVISAO DA LITERATURA

A maldria continua a ser uma das principais causas de mortalidade em Mocambique, revelando-se
persistente apesar dos esfor¢os de controlo. Em 2022, representou cerca de um quarto de todas
as consultas externas, ultrapassando os 12 milhdes de casos confirmados. Entre 2018 e 2022, os
casos aumentaram anualmente, com excepgao de 2021, ano em que se registou uma ligeira reducao
possivelmente associada ao impacto da pandemia de COVID-19. Nas criangas dos 6 aos 59 meses,
a prevaléncia da doenca manteve-se estdvel, embora a anemia maldrica tenha aumentado de forma
expressiva no mesmo periodo. Além disso, desde 2015, segundo a Agéncia dos Estados Uni-
dos para o Desenvolvimento Internacional (United States Agency for International Development
[USAID]), verifica-se um crescimento acentuado de ndimero de casos nas provincias do norte,

particularmente Manica, Nampula, Zambézia e Cabo Delgado (USAID, 2023).

2.1 A malaria no mundo e a sua evolucao

A origem da maldria tem sido amplamente discutida entre investigadores das ciéncias biomédicas,
sendo considerada uma das doencgas infecciosas mais antigas. A génese e a transmissao dos parasi-
tas da maldria (Plasmodium) t€m sido debatidas pelos varios autores como Rich et al. (2009), com
base em argumentos, designadamente a sua origem ndo humana — através dos chimpanzés, outros
primatas e galinhas —, a sua origem humana ou coespeciagdo, o grau de imunidade das populagdes,
a adaptacdo dos vectores as condi¢des climdticas e o tipo de fixacdo das populagdes, entre outros

(Carter & Mendis, 2002).

A existéncia de cinco parasitas que, actualmente, infectam os humanos — Plasmodium mala-
riae, Plasmodium ovale, Plasmodium vivax, Plasmodium falciparum e Plasmodium knowlesi — e
as andlises genéticas apontam para que os parasitas tenham evoluido a partir de Africa, segundo
Escalante et al. (2005), com a populagdo dos primeiros hominideos que divergiram dos grandes
primatas, saindo da savana africana, hd 5 milhdes de anos (Packard, 2007). Entre 100 000 e 50
000 a.C., os primeiros homens modernos iniciam a migragdo que viria a dar origem aos primeiros
euroasidticos modernos, deixando para trds varios insectos € animais tropicais, que serviam de
repositorio e transmissor, assim como varias doengas tropicais, nomeadamente a febre-amarela,
tripanossomiase, cegueira dos rios e a elefantiase (Webb, 2009). Os parasitas da maldria, trans-

portados no seu sangue, viriam a encontrar, no novo ambiente, uma vasta variedade de insectos da
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espécie Anopheles, como vector de transmissdo. Julga-se que a maldria terd afectado as grandes
civilizagdes milenares, havendo documentos chineses com referéncias a doenca, em 2700 a.C.,
tdbuas de argila da Mesopotamia, a partir de 2 000 a.C., papiros egipcios de 1 570 a.C. e textos
hindus de 600 a.C. (Cox, 2010).

O crescente contacto entre 0s povos, por motivos comerciais € militares, assim como a existéncia
progressiva de aglomerados populacionais que requereram a pratica da agricultura de um modo
extensivo e, ainda, a domesticacdo de animais viriam a alterar a ecologia das regides e a imunidade
dos individuos aos quais os parasitas e os vectores se adaptaram (Webb, 2009). A domesticacao de
animais e a agricultura criariram uma nova ordem epidemioldgica. De acordo com as evidéncias
apresentadas por Webb (2009), no seu livro “Humanity’s Burden: A Global History of Malaria”,
ela teve uma vasta dispersdo, a nivel mundial, a excep¢ao de alguns paises cujas condicdes ambi-
entais nao permitiram a reproducdo do parasita e onde a fixagdo humana era muito reduzida. Esta
doenca que, actualmente, possui uma elevada morbimortalidade nos paises tropicais africanos, ha

menos de um século afectava quase toda a populacdo mundial (Sequeira, 2017).

Conhecido o agente da doenca e o seu vector de transmissdo, as medidas de controlo da maléria
viriam a polarizar-se entre dois campos: por um lado, aqueles que defendiam que a sua eliminagao
passaria por uma reforma social e pelo desenvolvimento agricola eficaz (Angelo Celli e o Coronel
S.P. James destacaram-se nesta posi¢ao), num momento em que as actividades humanas configu-
ravam a ecologia e a epidemiologia da maldria, através das guerras, da exploracdo mineira, da
construgdo de estradas e caminhos-de-ferro, da progressiva industrializa¢do e dos movimentos po-
pulacionais for¢ados e voluntérios (Packard, 2007). Por outro lado, aqueles que defendiam que
o controlo da doenga passaria por solucdes na esfera biomédica, como a administracao de anti-

maldricos e a utilizacao de insecticidas e larvicidas, para eliminar os mosquitos e seus criadouros.

Com o um dos lemas, ”Abordar a desigualdade na resposta global a malaria”, a cada ano, o World
malaria report fornece ferramentas vitais para avaliar o progresso global e as lacunas na luta contra
a maldria. O relatério do ano 2024 fornece um instantaneo critico e actualizado dos esforcos para

controlar e eliminar a doenga em 83 paises no mundo todo.

Analisado o relatério foi notério que introduz, pela primeira vez, um capitulo dedicado a necessi-

dade de uma resposta mais inclusiva e eficaz, com foco em atingir as popula¢cdes mais vulnerdveis
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Figura 1: Nimero estimado de casos de maldria por pais e drea em 2023;
Fonte: OMS (2023).

a malaria. Grupos com alto risco de infec¢@o por malaria incluem criangas menores de 5 anos, mu-
lheres e meninas, povos indigenas, migrantes, pessoas com deficiéncia e pessoas em areas remotas
com acesso limitado a cuidados de saide. A Figura 1 apresenta o ndmero de casos clinicos de
maldria e mortes estimadas ocorrido no periodo de 2000 a 2023, e a incidéncia de casos de maldria

e taxa de mortalidade.

Globalmente, em 2023, houve quase 263 milhdes de casos estimados de maldria em 83 paises
endémicos de maldria (Figura 2), um aumento de 11 milhdes de casos em comparagdo com 2022.
Entre 2000 e 2019, o nimero de casos anuais estimados de malaria permaneceu estavel, variando
entre 227 milhdes e 248 milhdes nos 108 paises que eram endémicos de maldria em 2000. Desde
2020, o nimero estimado de casos de maldria tem aumentado constantemente, e a maior parte desse
aumento ocorreu em paises da Regido Africana da OMS (89,7%) e da Regido do Mediterraneo
Oriental da OMS (15,5%). Os principais paises que contribuiram para o aumento de casos entre
2022 e 2023 foram Etidpia (+4,5 milhdes), Madagascar (+2,7 milhdes), Paquistao (+1,6 milhdes),
Nigéria (+1,4 milhdes) e Republica Democratica do Congo (+600 000).
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I One or more indigenous cases Bl Certified malaria free after 2000
Zero indigenous cases in 2022-2023 | No malaria
B Zero indigenous cases (>3 years) in 2023 Not applicable

Figura 2: Paises e dreas com casos indigenas em 2000 e seu status em 2023a
Fonte: OMS (2024)

2.2 Epidemiologia de malaria em Mocambique

Segundo o PNCM, em Mocambique, a malaria € uma doenca endémica, em todo o pais, variando
entre zonas hiperendémicas, ao longo do litoral, zonas mesoendémicas, nas terras planas do inte-
rior, e de algumas zonas hipoendémicas, nas terras altas do interior. Esta variagcdo estd, principal-
mente, relacionada com o aumento da precipitacdo e temperatura e, consequentemente, dos cria-
douros dos mosquitos anofelinos (Zacarias & Anderson, 2010). Segundo o Centro de Investigacao
em Sadde de Manhica, Mogambique € um dos dez paises com maior peso da maldria no mundo,
com a doenca sendo responsdvel em cerca de 29% (42% em criangas menores de 5 anos). Dados
do inquérito de indicadores de maldria realizado em 2018, pela institui¢do referida acima, indicam
que a prevaléncia de maléria em criangcas menores de 5 anos foi de 39% em Mocambique, variando
de 1% na Cidade e Provincia de Maputo até 57% na provincia de Cabo Delgado. A transmissao é
perene, com picos durante e apos estacdes chuvosas (Dezembro a Abril). No entanto, as intensida-
des de transmissao variam dependendo da quantidade de chuva e da temperatura do ar observada

em cada ano e também dependendo das condi¢des locais especificas.

2.2.1 Conceito da malaria

A maléria € uma doenca infecciosa febril aguda, causada por protozoarios do género Plasmodium

e transmitida ao homem, através da picada de mosquitos fémeas do género Anopheles (Avila, 1996
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e Souza et al., 1997). Portanto, sua ocorréncia estd condicionada a interagcdo de trés fatores: o

parasito (plasmédio), o hospedeiro (homem) e o vector (mosquito).

As espécies de plasmoddio associadas a infec¢do humana sdo: Plasmodium falciparum, P. vivax

P. malariae e P. ovale. A maldria por P. ovale ocorre apenas no continente africano.

O mosquito torna-se transmissor da doenga quando infectado ao sugar o sangue de uma pessoa
com gametdcitos circulantes. Gametdcito € a forma sexuada dos parasitos (plasmddio da maldria)

encontrados nos humanos infectados.

Os parasitos surgem na corrente sanguinea humana em periodos que variam, apds a picada do
mosquito infectado, de poucas horas para o P. vivax e de 7 a 12 dias para o P. falciparum. En-
quanto que, o espago de tempo correspondente entre a picada do mosquito e o aparecimento dos
primeiros sintomas (periodo de incubacdo) € de 08 a 12 dias para o P. falciparum, 13 a 17 para o

P. vivax e de 28 a 30 para o P. malarie (Ferreira, 2004).

Nos casos com complica¢des podem ainda ocorrer forte dor abdominal, sonoléncia e reducao da
consciéncia, podendo levar ao coma nos casos de maldria cerebral. Os adultos ndo imunes, bem
como criangas e gestantes, podem apresentar manifestacdes mais graves da infeccao, podendo ser
letal. De um modo geral, as formas brandas sdo causadas pelo P. malarie e P. vivax e as formas

clinicas mais graves pelo P. falciparum (Ferreira, 2004).

2.2.2 Factores que condicionam a malaria

De uma forma geral, as causas da malaria sdo sempre multiplas, um processo altamente complexo
que envolve o agente, o hospedeiro e o ambiente. No relatério da Organizagao Pan-Americana de
Saude (OPAS) de 2008 citado por Shimada e Imakawa (2010), incorpora os factores que condici-
onam a transmissao da maldria tais como: ambientais (vegetacdo, clima, hidrologia, topografia);
sOcio-demograficos (migragdes, mobilidade humana e densidade populacional); bioldgicos (ci-
clo vital dos insectos vectores de agentes infecciosos); médico sociais (estado imunoldgico da
populacao, efectividade dos sistemas locais de saude e dos programas especificos de controle de

doencas) e as origens histdricas da doenga na regido.
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Para Shimada & Imakawa (2010), os factores ambientais desempenham um papel importante na
transmissao da maldria e podem ser divididos em dois grupos: meio ambiente natural e meio am-
biente modificado pela accao humana (antropico). O meio natural inclui a topografia, hidrologia,
tipo de solo e clima. Enquanto que o meio antrépico pode ter influéncia das migragdes popula-
cionais, da mobilidade humana, da ocupacao desordenada nas édreas rurais, do uso inadequado de
corpos de dgua, etc. O impacto de cada um desses grupos varia por drea geografica e depende do
contexto socioecondmico em que sao observados. Além disso, a distribuicdo de vectores é regu-
lada por factores climéticos, como temperatura, umidade relativa do ar e regime das chuvas que

criam condi¢des favoraveis para a sua reprodugdo, desenvolvimento e longevidade.

Para Martens et al. (1995), a precipitacio exerce influéncia sobre a malaria porque parte do ciclo
do mosquito ocorre na dgua. As chuvas em quantidade moderada podem facilitar a proliferacao
dos mosquitos vectores, mas se ocorrerem, em excesso, destroem os criadouros dos mosquitos,

eliminando as larvas dos mesmos.

2.3 Epocas chuvosas e zonas de inundacoes

Um estudo realizado por Américo (2023) com o objectivo de mapear os riscos de infeccdo por
doencas sensiveis ao clima (maldria e diarreia) na época chuvosa 2023 em Mocambique indica
que a precipitagdo € um factor que contribuiu, significativamente, para o aumento de casos de
malaria e cdlera no paifs. O estudo indica que temperaturas a partir de 22 a 35 graus sio favoraveis
para o aumento de casos de maldria e diarreia, porém, quando estd acima de 38, ha tendéncia de
reducdo.

A esporogonia no mosquito tem o tempo de sobrevivéncia de aproximadamente 10 a 20 dias e o
mosquito permanece infeccioso por 1 a 2 meses. A fase esquizogOnica inicia com a inoculac¢ao
do parasita no sangue do hospedeiro vertebrado por meio da picada de uma fémea do mosquito do

género Anopheles.

2.4 Vacinas e eradicacao de malaria

A nivel Mundial, o Programa Global de Malaria da OMS (traduzido de Global Malaria Program

[GMP]) € responsdvel por coordenar os esforcos do controlo e eliminacdo da malaria.

A escala exacta de perdas econdmicas atribuidas a malaria em Mog¢ambique ndo € bem conhe-
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cida. Porém € evidente que a maldria contribui para elevadas perdas econdmicas, altas taxas de
absentismo escolar e uma fraca produtividade agricola, principal meio de subsisténcia da maioria

da populacdo rural.

A actividade de controlo da maldria em Mog¢ambique remonta da década de 50 aquando do inicio
do programa global de erradicacao da malaria. Contudo, s6 foi em 1982 que foi criado o Programa
Nacional de Controlo da Malaria (PNCM) com a designagdo actual, com objectivo principal de
reduzir a morbi-mortalidade por maldria na populacdo em geral e particularmente nas mulheres

gravidas e criangas menores de 5 anos de idade e grupos socialmente desfavorecidos.

Os principais farmacos antimaldricos sao classificados, de acordo com o modo de acc¢do, em dois
grandes grupos: O primeiro grupo inclui os alcaléides derivados da cinchona, as aminoquinolinas
e as acridinas. Acredita-se que esses farmacos podem interferir no metabolismo da glicose em
diferentes pontos (Rey, 2001) e também na habilidade do parasita de digerir a hemoglobina, im-
pedindo, assim, que ele se alimente ou intoxicando-o com altos niveis de ferriprotoporfirina-IX,
que € um subproduto téxico da digestdo da hemoglobina (Robert et al., 2001; Silva et al., 2005).
O segundo grupo inclui as pirimidinas e biguanidas e envolve a interferéncia na sintese do acido
tetra-hidrofélico, importante cofactor no processo de sintese de DNA e de aminodcidos (Delfino,
2002). A OMS recomenda vacinas contra maldria para a prevencdo da maldria por P. falciparum
em criangas que vivem em dareas onde a maldria é endémica, priorizando dreas de transmissao

moderada e alta. Duas vacinas contra maldria sdo recomendadas para uso: RTS,S e R21.

2.5 Estudos similares

Para enriquecer e sustentar a pesquisa, a anélise dos artigos seleccionados foi fundamentada em
alguns tépicos necessdrios para qualquer pesquisa, tendo em vista a busca pela coeréncia entre
um determinado problema de pesquisa e os objectivos tracados, pressupostos epistemoldgicos e
metodoldgicos que contribuem para sua explicagdo, descricao e/ou compreensdo. Nessa direccao,
para a discussdo aqui apresentada utilizou-se como parametros o campo cientifico no qual o estudo
estd circunscrito, suas bases epistemoldgicas, o tipo de desenho de pesquisa, a natureza dos dados

colectados/produzidos, os modelos para o seu desenvolvimento.

De forma geral, na Tabela 1, embora os estudos apresentem problemas e resultados relevantes
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Tabela 1: Resumo de artigos e modelos estatisticos usados em estudos espaco-temporais de casos
de maldria.

Titulo do Artigo

Autores (Ano)

Palavras-Chave

Modelo Usado

A Bayesian mixture
modeling approach for
public health surveil-
lance

Boulieri, A.; Ben-
nett, J.E.; Blangi-
ardo, M. (2018)

Bayesian hierarchi-
cal analysis; Mixture
modeling;  Public
health surveillance;
Spatio-temporal
modeling.

Modelo de mistura
Bayesiano hierarquico
com componente espa-
cial (BYM) e temporal
(ICAR/RW1)

Malaria Temporal Va-
riation and Modelling
Using Time-Series in
Sussundenga District,
Mozambique

Ferrao, J.L. et al.
(2021)

Malaria; modelling;
temporal;  Sussun-
denga.

ARIMA (2,2,1)(1,1,1)
com sazonalidade se-
manal (s2)

Spatio-temporal model-
ling of weekly mala-
ria incidence in chil-
dren under 5 for early
epidemic detection in
Mozambique

Colborn, K.L. et
al. (2018)

Malaria early war-
ning system; spatio-
temporal modelling;
exceedance probabi-
lity; Mozambique.

Modelo Bayesiano com
covariaveis climaticas e
efeitos aleatérios Gaus-
sianos

Childhood malaria case
incidence in Malawi
between 2004 and 2017

Chirombo, J. et al.
(2020)

Malaria, Climate,
Statistical model,
Spatio-temporal,
Vectors

GLMM com efeitos es-
paciais (CAR) e tempo-
rais

Spatio-temporal Escaramis, G. et Child mortality, Regressdo de Poisson
analysis of morta- al. (2011) spatio-temporal, com CAR e tendéncia
lity among children Poisson regression, temporal polinomial
under 5 in Manhica CAR, Mozambique

(Mocambique)

Spatial and temporal Zacarias, O. P, Malaria; spatio- Modelo Bayesiano
patterns of malariainci- & Andersson, M. temporal modelling; hierarquico espaco-

dence in Mozambique

(2011)

climatic covari-
ates; Bayesian
hierarchical model;
Mozambique

temporal com efeitos
CAR, RWI no tempo e
interacio espago-tempo
AR(1)

social e cientificamente, em fun¢cdo dos modelos usados e propostos, apresentam lacunas ou falhas
em relacdo aos aspectos de efeitos espaciais. Apenas nos artigos de Bennett et al. (2020) e Zacarias
e Andersson (2011) € considerado o efeito espacial nas suas propostas, respectivamente do modelo

mistura e efeito CAR e RW1, que por sinal, serdo bases para a pesquisa.
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2.6 Inferéncia Bayesiana

A estimacdo pelo método de Maxima Verossimilhanca (MV) € cldssico e amplamente utilizado
para a estimacdo de parametros estatisticos. A sua légica consiste em seleccionar os valores dos
parametros que maximizam a probabilidade de se observar o conjunto de dados disponiveis. For-
malmente, para observagdes independentes y = (v, . . ., ¥, ) com densidade f(y; | 0), a fungdo de

verossimilhanca é definida por

n

LO | y) =[] fw |6) (1)

i=1

e o estimador de médxima verossimilhanca é dado por

0 = arg max L0 | y) )

Apesar da sua simplicidade, a MV apresenta limitagdes praticas. Em particular, os seus resulta-
dos dependem fortemente de amostras grandes para garantir propriedades assintoticas desejdveis,
como consisténcia e normalidade aproximada (Casella & Berger, 2011). Em situacdes com da-
dos escassos, incompletos ou dependentes, especialmente em contextos espaciais, temporais ou
hierdrquicos, os estimadores podem tornar-se instiaveis ou enviesados. Outro ponto critico € que
a MV nio incorpora conhecimento prévio, dependendo exclusivamente dos dados observados, o
que pode ser insuficiente em contextos epidemioldgicos ou ambientais onde a incerteza € elevada.

(Gelman et al., 2013).

Nesse cendrio, a inferéncia Bayesiana apresenta vantagens substanciais. Em vez de fornecer apenas
um estimador pontual, como faz a MV, a abordagem Bayesiana combina informagao prévia m(0)

com a verossimilhanca para obter a distribui¢do a posteriori.

A distribuicdo posterior contém toda a informagdo sobre o pardmetro de interesse. No entanto, é
desejavel resumir essa informacao posterior de forma concisa, e uma forma simples de caracterizar
a informag@o a posteriori é calcular probabilidades p(a < 6 < bly) para diversos valores de a e b.
No entanto, resumir a informag@o a posteriori em probabilidades p(a < 6 < bly) € qtil, mas ndo é
suficiente. Na abordagem frequencista, os resultados da maioria das andlises estatisticas consistem
numa estimativa do parametro juntamente com o seu erro padrao ou intervalo de confianca (IC) a

95%.
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A informacgao de que dispomos sobre # (quantidade de interesse, ndo observavel), resumida pro-
babilisticamente através de p(6), pode ser aumentada observando-se uma quantidade aleatéria X
relacionada com 6. A distribuicdo amostral p(z|f) define esta relacdo. A ideia de que apds obser-
var X = z a quantidade de informacdo sobre # aumenta ¢ bastante intuitiva e o teorema de Bayes

¢ aregra de actualizacdo utilizada para quantificar este aumento de informacao,

p(0,x) _ plx|0)p(0) _ p(x|0)p(0)
p(z) p(z) [ p(0,2)do

Se observamos, zﬁ ndo depende de 6, entdo funciona como fungdo normalizadora de p(6|x), pelo

p(0|z) = (3)

que, para um valor fixo de z, a fungéo L(6,x) = p(z|#) fornece a verossimilhanga de cada um dos

valores possiveis de 6 quando p(6 € distribuicéo a priori de 6.

Segundo Lesaffre e Lawson (2012) a teoria da inferéncia Bayesiana estd fundamentada no teorema
de Bayes (equagdo 3). Os autores destacam o problema geral da inferéncia Bayesiana, como por
exemplo, o facto de a distribui¢do a posteriori poder ser convenientemente resumida em termos
de esperancas de fungdes particulares do parametro ¢ (que usam integrais). O célculo dos tais
valores esperados segundo a distribuicao de , exige uma habilidade de integrar as func¢des, muitas
vezes complexas e multidimensionais, que € extremamente importante em inferéncia Bayesiana.
No entanto, a inferéncia exata somente serd possivel se estas integrais puderem ser calculadas
analiticamente, caso contrario devemos usar aproximacgodes. Essas aproximagdes, importantes para

o estudo, é o caso de Cadeias de Markov e Monte Carlo (MCMC).

2.6.1 Estimacao linear Bayesiana

E claramente dificil formular alguma informacdo a priori de forma muito acurada, segundo Al-
bert (2009), e pode ocorrer que seja possivel especificar com alguma conviccao apenas médias,
variancias e covariancias. Entretanto, a posteriori vai depender da completa especificacdo da
distribui¢do priori. O estimador linear Bayesiano de um parametro € um estimador cujo valor
depende apenas das médias e covariancias, sem requerer uma completa especificagdo da priori.

Em estatistica frequentista é necessario assegurar que as inferéncias feitas nao sdo indevidamente
sensiveis ao modelo pressuposto, que € imposto de forma possivelmente arbitraria (Carlin et al.,
1992). Isto é, as inferéncias devem ser robustas a aspectos da escolha de modelos, sobre os quais
temos pouca convic¢do. Isto também ocorre no contexto Bayesiano, mas ha um tépico adicional

sobre robustez também a escolha da priori, a andlise de sensibilidade. A distribuicdo posteriori
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serd sempre o que de facto € relevante para inferéncias, para qualquer especificacio da distribui¢ao
priori. Entretanto, espera-se que prioris que ndo sejam muito dissimilares levam a posterioris que
sdo também razoavelmente similares. Portanto, € indesejdvel que a analise dependa demais de uma
especifica escolha de priori, uma vez que a priori €, na melhor das hipdteses, apenas um resumo

grosseiro da reais convicgdes anteriores que se possa ter.

Desenvolvimentos nas ultimas décadas tem reconhecido que técnicas de simulacdo podem ser
usadas para gerar amostras cuja distribui¢c@o € a posteriori (Albert, 2009). Isto ndo € simples, uma
vez que as distribui¢des posterioris podem ser de alta dimensdo, com forma analitica indisponivel
e complexas estruturas de dependéncias. Devido a tais factos, uma diversidade de técnicas tém
sido desenvolvidas utilizando técnicas de MCMC. A técnica MCMC talvez mais simples e mais

utilizada € o amostrador de Gibbs cujo algoritmo em sua forma bdsica, € descritio em 2.6.2.

2.6.2 Cadeias de Markov e Monte Carlo

Segundo Gelman et al. (2013) apud Lesaffre e Lawson (2012), MCMC s@o um conjunto de
métodos matemaéticos e computacionais que usam cadeias de Markov para gerar amostras aleatorias

de distribuicdes de probabilidade complexas ou desconhecidas.

* Uma cadeia de Markov é um modelo que descreve um sistema que muda de estado de forma
aleatdria, mas seguindo certas probabilidades que dependem apenas do estado actual, e ndo

dos estados anteriores;

* Um método de Monte Carlo é uma técnica que usa nimeros aleatorios para aproximar quan-

tidades de interesse, como médias, integrais, maximos, etc.

* Ao combinar cadeias de Markov e Monte Carlo, € possivel criar algoritmos que exploram o

espaco de estados do sistema de forma eficiente e convergem para a distribui¢ao desejada.

* Alguns exemplos de algoritmos de MCMC sao: Metropolis Hastings e amostragem de

Gibbs.

Para compreender o MCMC, € necessario conhecer os principios basicos do método de Monte
Carlo. O método de Monte Carlo € utilizado para aproximar uma carateristica da distribui¢ao
de probabilidade de uma varidvel aleatéria X (por exemplo, o seu valor esperado), quando nao

€ possivel calculd-la analiticamente. Com um computador, geramos uma amostra zy, ..., z, de

Pégina 16 Francisco Salmina



MODELACAO ESPACO-TEMPORAL DE CASOS E OBITOS POR MALARIA EM MOCAMBIQUE

valores independentes da distribuicdo de X. Em seguida, utilizamos a distribui¢do empirica da
amostra para efectuar os nossos calculos. A distribuicao empirica € a distribuicao de probabilidade

discreta que atribui a probabilidade 1/n a cada um dos valores 1, . . ., Z,.

Em geral, qualquer cédlculo que queiramos efectuar sobre a distribui¢do real de X € aproximado
pelo célculo correspondente efectuado sobre a distribui¢ao empirica. Este tipo de procedimento
funciona geralmente bem, no sentido em que a aproximagdo converge para a quantidade verdadeira

a medida que a dimensao da amostra n aumenta. Isto é conhecido como o principio do plug-in.

2.6.3 Amostragem de Gibbs

Amostragem de Gibbs € uma técnica que permite gerar amostras de uma distribui¢do alvo, dificil
de simular ou calcular, usando as distribui¢des condicionais da distribui¢ao alvo. No amostrador
de Gibbs a cadeia ird sempre se mover para um novo valor, isto €, ndo existe um mecanismo de

aceitacdo-rejeicao.

* Pode ser usada para gerar amostras da distribuicdo conjunta de probabilidades de duas ou

mais varidveis aleatorias, usando as distribui¢des condicionais de cada variavel.

* As amostras geradas pela amostragem de Gibbs podem ser usadas para estimar quantidades

de interesse, como parametros, distribui¢des posteriores, etc.

Suponha que o vector de parimetros de um modelo seja 6 = (0,05, ...,0,)" e deseja-se simular

da distribuicdo conjunta p(f|y).
* Definir a distribui¢do alvo, p(f|y), onde  é o vector de pardmetros e y é o vector de dados.

* Definir as distribui¢des condicionais da distribui¢ao alvo, p(6;|0_i,y), onde 6; é o i-ésimo
componente do vector de parametros e _: € o vector de pardmetros sem o i-ésimo compo-

nente.
» Gerar uma amostra inicial do vector de parimetros, 6(°).

* Repetir até atingir o nimero desejado de amostras, ou seja, atingir a sua distribui¢do esta-

ciondria, que corresponde a distribui¢do posterior conjunta dos paradmetros.

Sob condi¢des bastante gerais a sequéncia de ’s obtidos desta maneira forma uma cadeia de Mar-

kov (dado o valor actual, o valor subsequente de ¢ € independente de todos os valores anteriores),
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e a distribuicdo estaciondria da cadeia é a verdadeira distribui¢do a posteriori (Gill, 2008).

Desta forma, em uma aplicagdo tipica, a cadeia € inicializada, rodada por um longo periodo até
que a amostra resultante pareca ter atingido a distribuicdo estaciondria, e, a partir deste ponto,
conhecido como aquecimento (burn-in') da cadeia, a sequéncia subsequente de amostras é ana-
lisada como sendo uma amostra da distribuicao a posteriori. O algoritmo de Gibbs requer que
seja possivel simular as distribui¢des condicionais de cada parametro dadas as observacdes e 0s
valores actuais dos demais parametros na cadeia, o que dd origem e uma diversidade de técnicas

de simulacao.

2.7 Modelos hierarquicos Bayesianos

Os modelos hierdrquicos possuem dois ou mais niveis de hierarquia. Mesmo apds o agrupamento
dos niveis em um unico modelo, ele ainda permite a incorporacao de efeitos aleatdrios associados
a cada nivel hierarquico. Estes efeitos nada mais sdo que erros aleatdrios das diferencas entre
as unidades de cada nivel, relaccionados com o distrito de interesse a ser estudada (Goldstein,
1999). Teoricamente, os niveis de um modelo hierdrquico sd@o formados por uma amostra aleatéria
das unidades a serem consideradas. Assim, estas estruturas de dados podem ser estudadas pelos
modelos lineares hierarquicos, tornando possivel especificacdes separadas de cada nivel para pos-

teriormente serem reunidas em um tnico modelo (Raudenbush & Bryk, 2002).

Para melhor entendermos o tipo de modelagem hierarquica que serra realizada nesta dissertacao,

baser-se-a4 no modelo hierdrquico descrito por Casella e Berger (2011).

2.7.1 Modelo Poisson-Gama

O modelo Poisson—Gama surge da combinacao hierdrquica de um modelo Poisson (casos, even-
tos), e uma distribuicdo Gama para modelar a heterogeneidade ou sobre-dispersdo. A combinacao
resulta em uma distribuicdo binomial negativa, que € mais flexivel do que a Poisson quando os
dados apresentam maior variabilidade do que o previsto. O modelo assume que o ndmero de ca-
sos segue uma distribuicao Poisson, mas que o seu parametro de intensidade varia segundo uma

distribuicao Gama (Hilbe, 2011). A formula¢ao do modelo assume dois niveis, o nivel 1, que € o

!descarta os primeiros elementos de uma amostra MCMC, devido as discrepancia entre a distribui¢fo alvo
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Modelo de Poisson,

Y;'t ’ Git ~ Poisson(EitHit), (4)

onde Y; representa o nimero de casos observados no distrito ¢, € \; € a taxa média de incidéncia. e

o nivel 2, que assume heterogeneidade via distribuicao Gama:

Ai ~ Gamma(a, f3), 5

onde « e 3 sdo os parametros da distribuicio Gamma que permitem:

E[Y]=p  Var(¥)=p+t (©)
permitindo variancia superior a média.
A inclusdo de covaridveis ocorre através de:
log(\;) = x; B, (7)

onde x; € o vector de covaridveis (caso de: precipitacdo, temperatura, humidade relativa) e 3 sdo

os efeitos fixos.

2.7.2 Modelo Poisson-Lognormal

O modelo Poisson-Lognormal constitui uma extensao ainda mais flexivel, assumindo que o parametro
Poisson segue uma distribuicdo Lognormal, o que permite acomodar niveis elevados e irregulares
de heterogeneidade (Aitchison & Ho, 1989). A distribuicdo Lognormal produz caudas mais pe-
sadas do que a Gama, o que torna este modelo especialmente apropriado para cendrios em que
ocorrem valores extremos ou variagdes abruptas entre dreas ou periodos temporais (Ghosh et al.,

20006).

A formulacao do modelo segue, também, dois nives. O primeiro nivelo é de Poisson

Yt | 0 ~ Poisson(E;0;;) (8)
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e o segundo, Lognormal
log(6i1) = p + €, eir ~ N(0, 02)7 )

ou equivalentemente:

0;; ~ Lognormal(u, o?). (10)
A inclusdo das covariaveis € feita através de

log(0it)) = %3 + s, (11)

onde u; ~ N (0, 0?) representa a heterogeneidade nio observada.

Covaridveis comuns incluem varidveis climdticas defasadas, varidveis demograficas e factores am-

bientais.

2.7.3 Modelos autoregressivos condicionais

Os modelos (Condicional Autoregressive) CAR foram introduzidos por Besag (1974) e sdo funda-
mentais para capturar dependéncia espacial entre distritos adjacentes. O efeito espacial de cada dis-
trito € condicionado aos efeitos dos distritos vizinhas, reflectindo a tendéncia de regides proximas

exibirem padrdes epidemioldgicos semelhantes.

A formula¢ao do modelo CAR segue a distribui¢ao condicional do efeito espacial u;, que é dado

por:

N (2300, 2 (12)
Ui | U—g ~ - Ui, — |,
n; J n;

.. 7
J~

onde n; é o numero de distritos vizinhas e j ~ ¢ indica vizinhanca geografica. O termo u; re-

presenta o efeito aleatdrio espacial associado ao distrito ¢, captando heterogeneidade espacial nao

observada. O termo u; denota o conjunto de efeitos espaciais de todos os outros distritos, exceto i.

A componente espacial pode ser incorporada em modelos de risco através de:
log(\i) = x; B+ u; +v; (13)
onde:
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* u; € o efeito espacial estruturado (CAR),
* v; € o efeito ndo estruturado (ruido independente).

Esta decomposicao constitui a base dos modelos BYM e BYM2, amplamente usados em epidemi-

ologia espacial.

2.7.3.1 Tipos de modelos autoregressivos condicionais

Os modelos CAR sao, segundo NIMBLE (de Valpine et al., 2017) e NIMBLE (NIMBLE De-
velopment Team, 2023), amplamente utilizados para capturar dependéncia espacial em modelos
hierarquicos Bayesianos. A principal ideia € especificar distribui¢des condicionais para cada area
geografica, permitindo que o valor do efeito espacial em cada regido dependa dos valores observa-
dos nas regides vizinhas. Contudo, existem duas formulag¢des principais: o Intrinsic CAR (ICAR)
e o Proper CAR, que diferem em termos de estrutura matematica e propriedades da distribui¢ao

conjunta.

Modelo ICAR (Intrinsic CAR): O modelo ICAR ¢ definido pelas distribui¢des condicionais:

1 1
0; | 0_;, 7 ~ N =) 6, — |, 14
| T orma (nz ; an) (14)

v jedi ¢

onde 0i representa o conjunto de vizinhos da drea ¢, n; o numero de vizinhos e 7 o pardmetro de
precisdo global. A matriz de precisdo resultante é dada por Q = 7(D — W), onde W € a matriz
de adjacéncia e D é uma matriz diagonal com D;; = n,. Neste caso, det(Q)) = 0, o que implica
que a distribui¢do conjunta é improépria. Isto significa que a soma das componentes espaciais é
indefinida, exigindo a imposi¢do de restricdes (por exemplo, somatodrio igual a zero) para garan-
tir identificabilidade. Apesar disso, o ICAR é amplamente utilizado devido a sua capacidade de

produzir suavizacao espacial eficaz.

Modelo Proper CAR: No modelo Proper CAR, a estrutura condicional € ajustada pela introdugao
de um parametro adicional de correlacdo espacial p, garantindo que a distribui¢do conjunta €

propria. As distribuicdes condicionais sao dadas por:
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1 1
0;10_i,7,p~N 1l p— ) 6;, —|. 15
| T, p ormal { p— Z ; (15)

n;T
v jeoi v

A matriz de precisdo conjunta torna-se ) = 7(D — pW), e a distribui¢ao conjunta é prépria se

lp| < pw— D_I}QW RETEL onde A\, € 0 maior valor préprio da matriz normalizada. Ao contrdrio do
ICAR, o proper CAR possui determinante nao nulo e, portanto, define uma densidade multivariada

valida: det(Q) # 0.

A escolha entre ICAR e proper CAR depende dos objetivos da andlise: enquanto o ICAR € mais
simples e tradicionalmente usado em mapeamento de doencas, o proper CAR oferece maior ro-

bustez estatistica e controlo explicito da intensidade de dependéncia espacial.

2.8 Fundamentos estatisticos para a modela¢ao epidemiolégica
2.8.1 Taxa bruta

E o estimador mais simples para o risco de ocorréncia de um evento, definindo-se como a razio
entre o numero de eventos ocorridos na drea e o nimero de pessoas expostas a ocorréncia desse
evento. Um grande problema associado ao uso de taxas, porém, € a alta instabilidade que elas pos-
suem para expressar o risco de um determinado evento quando ele é raro e a populacdo da regiao
de ocorréncia € pequena. As variagdes bruscas que ocorrem com estas taxas podem nada ter a ver
com o fendmeno e sim com uma variabilidade associada as observacdes. Flutuagdes aleatdrias
casuais, como a ocorréncia de um ou dois casos do evento a mais ou a menos num distrito, causam
variagdes substanciais nas taxas brutas se a sua populacdo for pequena, efeito este ndo verificado
em distritos de populagdo grande. Além disso, para situacdes em que ndo ocorrem casos do evento
em algumas regides, a taxa bruta estima o risco de ocorréncia do evento como zero, algo nao real
tratando-se de dados como doengas. Mapas de eventos baseados directamente nessas estimativas

brutas sao de dificil interpretacao e frequentemente geram falsas conclusoes.

Para evitar essas falsas conclusdes, o estimador Bayes € aplicado e esse, inclui efeitos espaciais,
calculando a estimativa localmente, utilizando somente os vizinhos geograficos da drea na qual se
deseja estimar a taxa, convergindo em direc¢do a uma média local em vez de uma média global.
As taxas corrigidas sdo menos instaveis, pois levam em conta no seu calculo ndo s6 a informacao

da drea, mas também a informacao de sua vizinhanca. Mapas baseados nessas estimativas sdo mais
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interpretativos e informativos.

2.8.2 Modelos lineares generalizados

Modelos lineares generalizados (GLM) estendem modelos de regressdo ordindria para abranger
distribui¢des de resposta nao normais e fun¢des de modelagdo da média. Trés componentes espe-
cificam um modelo linear generalizado: Um componente aleatdrio identifica a variavel de resposta
Y e sua distribuicdo de probabilidade; um componente sistemdtico especifica varidveis explicati-
vas usadas em uma func@o preditora linear; e uma fungio de ligagdo especifica a fungdo de E(Y)
que o modelo equivale ao componente sistematico. Nelder e Wedderburn (1972), introduziram a

classe de GLMs, embora muitos modelos na classe estivessem bem estabelecidos naquela época.
2.8.2.1 Regressao logistica

O uso da regressao logistica cresceu muito nos ultimos tempos, desde a sua utilizacao inicial na
area da epidemiologia, o método atravessou as fronteiras e é agora aplicado em diversas areas, nao
se limitando apenas a uma drea especifica da investigacao, mas evoluindo simultaneamente, no que

diz respeito aos aspectos estatisticos do proprio modelo de regressado logistica.

Para a aplicacdo da regressdo logistica é importante entender que se procura o melhor e o mais
parcimonioso modelo estatistico para um determinado grupo de varidveis, denominadas de co-
varidveis. A regressdo logistica é utilizada principalmente para prever varidveis dependentes
bindrias, mas com a varidvel de resposta discreta, ela ndo pode ser modelada diretamente por
regressao linear. Portanto, ao invés de prever uma estimativa pontual do evento em si, ele constréi

o modelo para prever as chances da sua ocorréncia (Delen, 2011).

A selec¢ao de modelos para regressao logistica € idéntica aos modelos de regressdo comum, sendo
que a sua dificuldade dilata com o aumento das variaveis explicativas e em razao de produzir efeitos
e interacoes (Agresti, 2002). A partir da analise de uma variavel ganhamos a capacidade de avaliar
o tipo de modelo a ser usado na regressao, podendo distinguir entre regressao linear e categorica,
ou seja, na formulagdo do modelo ha que ter em consideracdo a tipologia e natureza da varidvel
resposta. Neste sentido, e perante a eventualidade de uma andlise de dados quando temos uma
variavel dependente do tipo nominal dicotémico, a escolha correta € o modelo logistico (Hosmer

& Lemeshow, 2000).
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2.8.2.2 Regressao de Poisson

Uma das técnicas bastante utilizada em estudos de previsao epidemioldgicos, sao os Modelos
Lineares Generalizados, concretamente a Regressao de Poisson. Na Regressao de Poisson, o com-
ponente aleatério € especificado pela distribui¢ao de Poisson y|u, z ~ Poisson(u), y = 0,1,2...
com u = exp(x’3) para x e (8 dois vectores de predictores e coeficientes lineares, respectiva-
mente.

Quando todos os predictores sdo discretos (categoéricos), o modelo de regressao de Poisson € equi-

valente ao modelo log-linear.

Os estimadores de mdxima verossimilhanca para 3 sdo obtidos encontrando os valores que maxi-

mizam a log-verosimilhanga

n

L(B) =) [yi(x] B) — exp(a] B)] (16)

i=1

pelo que, as estimativas sdo obtidas usando algoritmos iterativos como Newton-Raphson, Minimos

Quadrados ponderados iterativos (Iterative Weighted least Squares [IWLS]).
* Se 8; > 0, amédia (1) aumenta com z;;
* Se #; < 0, amédia (x) diminuui com z;.

O aumento unitdrio em z; faz variar a média (1) por um factor exp(f3;) (como as chances na

regressao logistica).

Como um dos grandes problemas de Regressdao de Poisson € a super-dispersao, podemos usar um

offset para ajustar as observagdes colectadas em diferentes janelas de tempo, espago, etc.

2.9 Analise espacial

A andlise espacial, segundo Alexandre e Vinicios (2020), consiste em métodos e técnicas que
buscam identificar padrdes de associacdo espacial (dependéncia e heterogeneidade espaciais) nos
fendmenos socioecondmicos com o objectivo de compreender suas estruturas e dindmicas no
espaco, contribuindo para a formulagado e avaliacao de politicas publicas e privadas. Os seus efei-
tos espaciais estdo directamente relacionados com a intere¢ao dos agentes através do espaco (De-

pendéncia espacial) e com a instabilidade estrutural através do espaco (Heterogeneidade espacial).
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Para Almeida (2012), dados espaciais denotam a variacdo de algum fendmeno tendo a preocupacao
em determinar onde ocorre tal variacdo (localizacdo). Os dados espaciais mostram a magnitude
da variacdo do atributo do fendmeno em estudo e fornece a referéncia explicita em termos de
localizacdo geografica deste atributo. Ainda para o mesmo autor, existem trés tipos de dados espa-

ciais:

» Dados geoestatisticos
Sao mais adequados para a distribuicdo continua no espaco. Exemplo: pressdo atmosferica,

temperatura. Sao geralmnente sao poucos usados para fendmenos socioeconémicos.

* Dados na forma de pontos
Sao geralmente usados para amostras de enventos no espago com a distribui¢@o discreta. Sao

amplamenye usados em areas como epidemiologia, medicima e criminoligia.
* Dados na forma de areas (poligonos)

Os autores Haddad et al. (2017), defendem que a andlise de dados espaciais deve ser realizada de

forma cuidadosa, pois pode ser sensivel a problemas muito especificos:

« Falacia ecologia
Que € a inferéncia ecoldgica sobre o comportamento do individuo a partir da andlise de

dados agregados;

* Problema da unidade de area modificavel
Ou seja, os resultados de dependécia espacial sdo influenciados pelo nimero de unidades
espaciais, € mesmo quando as escalas espaciais sdo constantes, os resultados sdo afectados

pelas varias formas de fazer combinacdes das unidades espaciais.

* Efeito de proximidade espacial
O que significa que as observacdes proximas da fronteira podem estar correlaccionadas es-

pacialmente com regides que nao fazem parte da drea de estudo.

* influéncia de valores atipicos espaciais
Observagoes espaciais podem apresentar uma dependéncia espacial distinta do restante das

outras observacgoes vizinhas.
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Uma solugdo proposta para os problemas de sensibilidades, € a definicao de matrizes de ponderacao

espacial.

Uma matriz de ponderagdo espacial € uma matriz de dimensdo nxn. Reflecte o arranjo das
interac¢des espaciais por meio de pesos espaciais w(;;) que representam o grau de conexao entre

as regides segundo algum critério de proximidade.

2.9.1 Estrutura de vizinhanca espacial

Para os autores Haddad et al. (2017), na andlise espacial, a defini¢do da matriz de vizinhanga
¢ um elemento fundamental, pois descreve as relagdes de proximidade entre as unidades ge-
ograficas. Define-se pela matriz baseada na distancia geogréifica que tem-se conectividade equili-
brada (mesmo nimero de vizinhos para todas as unidades espaciais).

1 di; > di(k)

em que d;(k) é uma distincia de corte tal que todas as regides tenham o mesmo nimero de
vizinhos (k). A métrica da distancia d;; € também chamada de distincia euclidiana na recta, tal

que;

dij =\ (i = 032 + (u; — ;)? (18)

em que u; € a ordenada e v; € a abcissa, projectadas no mapa. Por outro lado, a distancia euclidiana

no arco serd dada por:
dij = Rcos™[senfysenbfy + costcostaycos(ky — k)] (19)

em que R € o raio da Terra em torno do Equador (6378km), 6 € a latitude e k£ é a longitude.
A normaliza¢do da matriz w gera matriz de pesos espaciais utilizada na andlise espacial. Essa

normalizagdo é formulada como:

*

Wy 4
R ST
5 Wis

Observa que a normalizacdo na linha da matriz de pesos espaciais pode produzir assimetria se o

(20)

numero de vizinhos € diferente para cada localizagdo, por isso que a regido ¢ exerce uma influéncia

distinta sobre a regido j do que esta sobre a primeira regido (w;j* # w;i*).
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Existem diferentes critérios para a definicao da vizinhanga, entre os quais se destacam:

* Contiguidade (Queen ou Rook): duas areas sdo consideradas vizinhas se partilham fron-
teira (Rook) ou fronteira/ponto (Queen); A matriz de vizinhanga espacial W = (w;;) €

definida segundo o critério de contiguidade do tipo Queen, tal que:

1, N aAZﬁaAJ #@
wij =
0, caso contrario

* K-vizinhos mais préoximos (KNN): cada area é considerada vizinha das K areas geografi-

camente mais proximas, com base na distancia;
« Distancia fixa: dreas sdo consideradas vizinhas se estiverem dentro de um determinado raio.

Neste estudo, optou-se pelo critério de contiguidade do tipo Queen, por ser mais adequado para
dados administrativos, uma vez que preserva a estrutura geografica real das interacdes espaciais

entre distritos.

2.9.2 Autocorrelacao espacial global univariada

O primeiro passo num estudo de anélise exploratdria de dados espaciais € testar a hipdtese de que
os dados espaciais sejam distribuidos aleatoriamente, ou seja, que os valores de um atributo numa

regido nao dependem dos valores deste atributo nas regides vizinhas.

Moran (1950) propds a elaboracdo de um coeficiente de autocorrelacdo espacial, usando a me-
dida de autocovariincia na forma de produto cruzado. Coeficiente /, segundo Moran (1950), para
uma variavel aleatdria € dado por:

_n D i 2 Wi (i — )y — §)

= > g - 21
(Xim1 2y wig) 225 (Wi — §)? @D

Uma forma de visualizar a autocorrelagdo espacial é baseada no diagrama de dispersao de Moran.
Esse diagrama representa a relacdo linear entre 1z e z tal como em um modelo de regressiao
simples:

Wz=a+pz+c¢ (22)
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~

Onde o coeficiente angular deste modelo € equivalente ao I-Morano, ou seja, § = [ = Wz

2z "

Se o coeficiente angular da recta for positivo, ha evidéncias de que a autocorrelacido espacial é

positiva, caso contrario € negativa.

2.9.3 Autocorrelacao espacial global bi-variada

O objectivo € verificar se os valores de uma varidvel observada numa dada regido guardam uma
associacdo com os valores de outra varidvel observada em regides vizinhas. Aqui, o coeficiente [

de Moran para autocorrelagdo de duas varidveis aleatorias padronizadas:

Iy = — (23)

em que z; = ¥ para todo i = k, I.

3
O diagrama de dispersdao de Moran no caso bi-variado € baseado no modelo de regressao simples
abaixo:

Wz =a+ B2 +e€ (24)
Em que o coeficiente angular € equivalente ao [-Moran para o caso bi-variado, ou seja, B =7 =

!
2 Wz
- .

2122
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3 METODOLOGIA

3.1 Material
3.1.1 Descricao do local de estudo

No estudo utiliza-se dados de 154 distritos distribuidos por 11 provincias de Mogambique, em trés
regides, Norte, Centro e Sul do pais (Figura 3). A unidade espacial de analise corresponde aos dis-
tritos administrativos do pafs, cuja delimitacdo geografica foi obtida a partir de ficheiros vectoriais
(shapefile). O shapefile utilizado contém os limites administrativos dos distritos de Mogambique e
fo1 obtido a partir do portal de geotecnologia focado em recursos naturais, Geographic Information
System (GIS)?. Oficialmente designado Repiiblica de Mogambique, Mogambique fica localizado na
costa oriental de Africa Austral, limitado a norte pela Tanzania, a noroeste pelo Malawi e Zambia,
a oeste pelo Zimbdbwe, a leste pelo canal de Mogambique e Oceano indico, e a sul e sudeste pela
Africa do Sul e Eswatini. O pafs tem uma 4rea total de 81590 km? e uma populagio estimada em
mais de vinte e sete milhdes de habitantes. Caracteriza-se por ser um pais com rios geralmente

sazonais, com cheias durante a época das cheias e baixos niveis de 4gua durante a época seca.

3.1.2 Populacao e fonte de dados

A populagdo do presente estudo € composta por dados documentados e registados na base de
dados do MISAU sobre casos e Obitos por maldria no pais durante o periodo de 2017 a 2023. A
fonte de colecta de dados € o MISAU, através da disponibilizacdo e autorizacdo da base de dados
que contém as varidveis de estudo pelo Programa Nacional de Controle de Maldria (PNCM). Os
dados climaticos (Tabela 3) utilizados neste estudo foram adquiridos através do Centro Europeu de
previsdes meteoroldgicas a médio prazo (European Centre for Medium-Range Weather Forecasts
[ECMWEF]). Ao seu todo, a base de dados € composta por 1078 observacdes e 10 varidveis que sao

descritas nas Tabelas 2 e 3.

Encontradas as taxas de deteccao, apds a utilizacdo do modelo, as suas distribuicdes sao apresenta-
das em mapa (Figura 3), que em muitas das aplicacdes, porém, em vez de observacdes associadas
a pontos com exata posicao de ocorréncia do evento, os dados estao dispostos a partir de contagens
por areas, agregados por regides geograficamente definidas, como regides administrativas ou sa-

nitdrias. Essa agregacdo dos dados pode ocorrer por conveni€ncia ou pode simplesmente reflectir a

2https://forest-gis.com
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forma como os dados foram disponibilizados. Em caso de dados agregados, a andlise de dispersao
espacial do risco de ocorréncia de um acontecimento normalmente é feita por via de mapas de

indices ou taxas de incidéncia, onde as areas sdo sombreadas de acordo com os valores desta taxa.

3.1.3 Aspectos éticos

Este estudo observa os principios éticos fundamentais aplicdveis a investigacao cientifica, particu-
larmente no ambito da satde publica. A modelacao dos dados foi feita a partir de bases de dados
secunddrias ja existentes, provenientes de fontes oficiais, como o MISAU. Por esta razdo, nao
houve contacto directo com seres humanos nem recolha de informagdes identificaveis, garantindo-
se o anonimato e a confidencialidade dos dados utilizados. No que respeita a autoria, o trabalho
foi desenvolvido unicamente pelo autor no ambito da conclusdo do curso de mestrado, respei-
tando rigorosamente os critérios de integridade académica. Todas as as informacdes dos outros
investigadores ou trabalhos, foram devidamente citados, assegurando a transparéncia e o respeito
pelas normas de coautoria cientifica. Quanto ao financiamento, esta dissertagcdo foi realizada sem
patrocinio externo directo. Todos os custos associados a pesquisa foram assumidos pelo proprio
autor, nao havendo, portanto, conflito de interesses a declarar. Por fim, os resultados obtidos fo-
ram utilizados exclusivamente para fins académicos e cientificos. Nas publicacdes em revistas ou
em eventos, foram assegurados o cumprimento dos critérios éticos de divulgagdo e o respeito pela

origem e pela confidencialidade dos dados utilizados.

3.2 Meétodos

Todo o processamento de dados deste estudo, fora de alguns graficos, foi realizado utilizando o
pacote estatistico R, Thaka e Gentleman (1996), que € um sistema para computacdo estatistica e
gréfica, distribuido sobre licenca geral publica e aberta. Os modelos sdo aplicados utilizando o

método de simulacdo de Gibbs através da funcido JAGS (Just Another Gibbs Sampler) e o pacote

Tabela 2: Descri¢ao das varidveis do estudo.

Variaveis Descricao Classificacao
Ano Periodo anual em que se observou o caso de malaria Discreta
Provincia Provincia da ocorréncia do caso de maléria Nominal
Distrito Distrito da ocorréncia do caso de maldria Nominal
Casos de Maldria Reportadas pelo servico de satde local Discreta
Obitos por Maléria Casos de 6bitos por maldria por distrito Discreto
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Tabela 3: Descri¢ao das varidveis de clima.

Variaveis Descricao Classificacao
t2m Temperatura média mensal Continua
tp Quant. total de 4gua na forma de chuva ou outro tipo Continua
Latitude Posicdo que relaciona a Terra e o equador Continua
Longitude Posicdo que relaciona a Terra e meridiano de Greenwich Continua
Runoff Escoamento superficial da 4gua da chuva estagnada Continua

rjags. O pacote rjags implementados usando o software acima referido na sua versao 4.5.0.

3.2.1 Distribuicao Poisson-Lognormal nao misto

Este modelo € usado para estimar a tendéncia temporal global. Mais especificamente considere
Y;: e E;; sejam o nimero de casos ou Obitos e contagens esperadas respectivamente, no i-€simo
distrito e no t-ésimo ano, e denotado por ;; 0 valor esperado de Y;;, entdo o modelo de regressao

de Poisson (que denominamos de “Modelo 17) € definido como:
Y ~ Poisson( ;) (25)

log(pi) = log(Ey) + ap + agt + aot® + ;3 (26)

onde o representa risco de casos ou mortalidade relativo logaritmico de base em todos os distritos,
e a; e a, representam a evolugdo global de casos ou da taxa de mortalidade relativa logaritmica, 3
€ o vector de parametros das covaridveis, e x; corresponde a i-ésima linha da matriz de covariaveis.
No entanto, o problema do Modelo 1 aqui definido é estimar a tendéncia temporal (¢) global e

assumir que € mesma para todos os distritos.

3.2.2 Distribuicao Poisson-Lognormal — modelo misto com tendéncia global e especifica

No modelo de Poisson-Lognormal misto, o parametro j;; € modelado como uma mistura de dois
modelos alternativos, um modelo comum (global) e um modelo especifico de distrito. O modelo
comum assume uma tendéncia temporal global para todos os distritos, enquanto o modelo specifico
de distrito estima uma tendéncia temporal para cada uma delas. Este modelo permitiu distinguir
entre distrito que seguem a tendéncia de tempo esperada e aquelas que apresentam comportamento

ndo comum. Seja Y;; o nimero de casos ou 6bitos por maldria no distrito ¢ no tempo ¢, assume-se,
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no primeiro nivel da verossimilhanca
Y;t ~ POiSSOn(MZ’tEZ’t)
e no segundo nivel, assume-se o modelo linear

log(peie) = log(Eu) + na

em que FI;; representa a populacdo (offset).

A decomposicdo do efeito linear, do segundo nivel, da hierarquia modela y;; como (Boulieri et al.,

2020):

log(pin) = kg™ + (1= )y 27

MZ(-,SC)) = Qo+ 1 + % (componente global)

MgAS)) =v;+ ¥, (componente especifica do distrito)

e r; ~ Bernoulli(¢;;) é o parAimetro de mistura que selecciona entre a estimativa M;EC” da compo-

nete comum e a estimativa ,u%AS)) da componente especifica do distrito. O modelo comum segue
uma abordagem padrao de mapeamento de doengas, onde o risco relativo consiste em um compo-
nente espacial global 7; € um componente temporal global ;. O componente espacial 7); recebe
uma priori de convolucio, amplamente conhecida como BYM, proposta por Besag (1974). Trata-

se de uma priori gaussiana, 7; ~ N (v;, 037), onde v; € o termo da estrutura espacial que segue um

Prior Autorregressivo Condicional Impréprio (Intrinsic Conditional Autoregressive prior — ICAR)

1 & o?
14
Vi|yjji ~ Normal(— E wijl/j,—) (28)
7j=1
onde, w;; representa os elementos da matriz de adjacéncia W (com w;; = 1 se os distrito ¢ €
J partilharem fronteiras, e w;; = 0 caso contrario) e n;, € o nimero de vizinhos do distrito %,

analogamente o componente temporal ; segue um prior de passeio aleatério Gaussiano de ordem
1 (RW1), que é o anédlogo temporal do prior ICAR, e «, € 7 intercepto global. Para terminar a
especificacdo dos modelos 27 a 30, o parametro de mistura x; € estipulado a priori como: k; ~

Bernoulli(0.95), supondo que, inicialmente, cerca de 5% dos distritos sdo invulgares. A média

Pégina 33 Francisco Salmina



MODELACAO ESPACO-TEMPORAL DE CASOS E OBITOS POR MALARIA EM MOCAMBIQUE

posterior de k;, reflecte a probabilidade posterior de que distrito 7 seja comum ou incomum durante
todo o periodo temporal. Em suma, os prioris do modelo sdo definidos no terceiro nivel como
ag ~ N(0,1000), 7 ~ CAR(r), v; ~ N(0,7Y), % ~ N(0,71), & ~ N(0,7;7),
Vi ~ N(0,7,1),  m~N(0,71)

e os hiperpardmetros: 7, 7,, Ty, Ts, Ty, T ~ Gamma(0.001, 0.001) sob o Posterior: p(0[Y)

p(Y|p) - p(©).

3.2.3 Distribuicao Poisson-Lognormal — modelo misto com tendéncia especial e temporal

Os modelos mais usuais sdao os denominados CAR (Conditional Auto Regressive), onde se inclui
na regressao linear um efeito aleatdrio condicionado pela vizinhanga. Dada a flutuacdo aleatéria
contagens de casos e Obitos por maldria, o modelo mais adequado considera simultaneamente a
estimativa dos parametros da regressao e a estabiliza¢do dos indicadores, modelos estes usualmente

ajustados utilizando ferramentas desenvolvidas no campo da inferéncia Bayesiana.

A outra classe de modelo de Poisson-Lognormal € o misto, que permite que o parametro de mistura
ki, lide com series temporais longas passa a ser x;; permitindo que a probabilidade do distrito ¢
ser comum ou incomum mude ao longo do tempo. Além disso, a média posterior x;; fornece
informacdes sobre onde e quando € observado comportamento incomum. Estes dois pressupostos
do parametro x;; sao o diferencial para o estudo em causa, a presenca da modelagem de tempo e

espaco em simultaneo. O parametro ~;; segue um modelo hierarquico (Boulieri, 2020):

kit ~ Bern(¢i), (29)

onde
logit(¢i) = m; + 6 + logit( | i ), (30)

com
7~ U(0.9,1), (31)

o componente espacial ; € atribuido a um ICAR, m; ~ IC AR(W, 02) e 0 componente temporal d;
¢ atribuido ao temporal do ICAR, §; ~ IC AR((Q, ag), em que W e Q sdo as matrizes de adjacéncia
espacial e temporal, respectivamente, e logit(;"-). A especificagdo acima, contraposta limitagido

e, assim, temos em conta as dependéncias das observacdes incomuns no espaco € no tempo.
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Esta versdao do modelo constitui uma extensao hierarquica do modelo Poisson—AR(1) apresentado
anteriormente. O objectivo € capturar possiveis comportamentos anomalas (surtos) na incidéncia
de malaria, introduzindo um mecanismo de mistura que distingue dois regimes latentes no processo

gerador dos dados.

O primeiro regime, denominado regime normal, representa os casos esperados segundo os efeitos
espaciais, temporais e climdticos observados. O segundo, denominado regime de surto, modela
situacOes excepcionais em que a incidéncia de casos é anormalmente elevada, sendo controlado

por um componente estocdstico adicional.

Dessa forma, o modelo incorpora uma estrutura de mistura Bernoulli, permitindo identificar padroes
espago-temporais irregulares e avaliar a probabilidade de ocorréncia de surtos locais de maléria. A

formulacgdo geral foi, anteriormente dada por:

yir ~ Poisson(y; ), fazendo log(ju;;) = log(Ey) + ni (32)
Nit = Bo + Brunoft Trunoft,it + Bom Tom,it + Bsp Tip,it + Wit (33)
Uit = KipVir + (1 — Ky )Wy (34)

kit ~ Bernoulli(¢;), logit(¢y) = m + (35)

wy ~ N(0,7,"), vy~ N7, (36)

onde y;; representa o nimero de casos de maldria no distrito ¢ e tempo t; p;; € o valor esperado
ajustado pelo offset populacional E;;; x; € a varidvel indicadora que define o regime (normal
ou surto); ¢; € a probabilidade de estar no regime de surto, modelada pelos efeitos espaciais
m; € temporais d; e T, € T, s40 os parametros de precisdo associados aos efeitos aleatorios dos
dois regimes. Nos modelos de contagem utilizados, considerou-se a populacdo em risco como
termo de exposicdo. Assim, foi incorporado no modelo um termo de offset, definido como o
logaritmo da populac@o de cada distrito e periodo temporal, isto é, log(E;;) = log(populagaoy).
Esta abordagem permite modelar taxas de casos e 6bito por maldria em vez de contagens absolutas,

tornando comparaveis os riscos entre distritos com diferentes tamanhos populacionais.
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3.2.4 Critérios de seleccao de modelos

A avaliacdo e comparacdo de modelos estatisticos pode ser feita através de diversos critérios am-
plamente utilizados na literatura. Entre os mais conhecidos destacam-se o Akaike Information Cri-
terion (AIC), o Bayesian Information Criterion (BIC), o Deviance Information Criterion (DIC) e,
em contextos Bayesianos modernos, medidas totalmente baseadas na distribui¢do preditiva, como
o Watanabe—Akaike Information Criterion (WAIC). Cada uma destas abordagens possui vantagens
e limitagdes, sobretudo quando aplicada a modelos hierdrquicos ou espago-temporais, nos quais a
estrutura de dependéncia pode tornar alguns critérios menos adequados. Neste trabalho, opta-se
por utilizar o WAIC, proposto por Watanabe (2010), por ser um critério totalmente Bayesiano,
valido mesmo para modelos complexos, hierdrquicos e com distribui¢des ndo regulares. O WAIC
baseia-se na previsdo fora da amostra, utilizando a expectativa sobre a distribuicdo posterior dos
parametros, o que o torna mais robusto do que critérios como o DIC em cendarios onde a posterior

pode ser multimodal ou ndo aproximadamente normal.

O WAIC, avalia o poder preditivo de um modelo Bayesiano, ajustando uma penalizagdo pela com-
plexidade do modelo, com base na variabilidade da log-verossimilhanca a posteriori. E uma forma
de estimar o erro de previsdo fora da amostra (out-of-sample predictive accuracy), similar ao que

o cross-validation faz. Para o trabalho usa-se usaremos somente o W A1, definido como:
WAIC, = —2logp(k) + 2p(WAIC),) 37)

onde:

ﬁ % i Li(0Y). (38)

=1 =1

Aquele que apresentar o menor valor do WAIC € escolhido como o melhor modelo. Uma das
principais vantagens praticas do WAIC € que a sua aplicagdo depende apenas dos valores da
verossimilhanca avaliada ao longo das amostras da cadeia MCMC. Assim, depois da convergéncia

da cadeia estar estabelecida, o calculo do WAIC torna-se direto, bastando armazenar a verossimilhanga
ponto a ponto. Esta caracteristica torna o WAIC particularmente adequado para modelos Bayesia-
nos ajustados por simulacdo, dispensando aproximagdes assimptoticas como as utilizadas no AIC

ou BIC. Para detalhes tedricos adicionais sobre a derivacdo e propriedades do WAIC, consulte
Watanabe (2010) e Gelman et al. (2013), que discutem a sua relacdo com validacdo cruzada e

descrevem o seu bom desempenho em modelos hierarquicos e espaco-temporais.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise descritiva

A Tabela 4 apresenta as principais medidas descritivas dos casos e 6bitos anuais de maléria no
periodo de 2017 a 2023. Observa-se um crescimento progressivo na média dos casos de maldria,
que passou de aproximadamente 64.672 casos em 2017 para 80.841 em 2023. De modo seme-
lhante, a mediana evoluiu de 56.514 para 64.568 no mesmo intervalo temporal, indicando que a
distribui¢do dos casos se deslocou para valores mais elevados ao longo dos anos. A moda (va-
lor mais frequente) também apresentou aumento expressivo, subindo de 124.239 em 2017 para
190.709 em 2023. Esses resultados sugerem uma tendéncia geral de aumento da incidéncia média

de maléria no periodo analisado.

No que se refere a dispersdo dos dados, tanto a variancia quanto o desvio-padrdo exibem va-
lores elevados e, em geral, crescentes até 2022. Esse comportamento indica que a distribuicao
dos casos se tornou mais heterogé€nea, reflectindo uma maior variabilidade espacial e temporal da
ocorréncia da doenga. Destaca-se que em 2020 e 2022 as variancias ultrapassam (5 x 10°), com
desvios-padrao superiores a 70.000 casos, o que demonstra forte amplitude entre as observagdes.
Os valores maximos acompanham a tendéncia de crescimento observada nas medidas centrais, pas-
sando de 355.018 em 2017 para 634.408 em 2022, com ligeira reducdo em 2023 (519.176). Essa
diminui¢do pontual pode estar relaccionada a factores ambientais menos favoraveis a proliferacao
do vector, a accdes de controle mais eficazes ou a oscilagdes naturais no ciclo de transmissao da

doenca.

Tabela 4: Estatisticas descritivas anuais de casos e 6bitos por maldria.

Ano Casos Obitos
Minimo Moda Média Desvio padrdo | Minimo Moda Média Desvio padrdao

2017 | 1058 56514 64672.1 46743.4 0 3 7.25 13.9
2018 | 1070 61778 67553.3 54898.5 0 2 6.34 15.2
2019 946 61550 71346.4 59369.5 0 1 4.717 11.2
2020 530 61145 74117.5 71564.5 0 1 3.68 9.29
2021 0 47170 66076.6 69209.6 0 1 2.66 7.05
2022 853 64272 81173.6 78056.6 0 0 2.75 8.48
2023 724 64568 80841.6 72378.5 0 0 2.17 7.76
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Por outro lado, na mesma Tabela 4 observa-se uma tendéncia geral de reducdo tanto na média
quanto nos valores maximos de 6bitos ao longo do periodo analisado, contrastando com o au-
mento dos casos de maldria. Embora os casos de maldria tenham aumentado no mesmo periodo,
o nimero de 6bitos mostra tendéncia inversa. Essa divergéncia entre incidéncia e mortalidade in-
dica que, apesar da expansdo da transmissdo, o controle clinico e a resposta do sistema de saide
melhoraram substancialmente. Assim, a eleva¢do dos casos pode estar mais associada a maior
capacidade de detecdo e vigilancia epidemiolégica do que necessariamente a um agravamento do

quadro sanitdrio.

4.1.1 Distribuicao geografica dos casos e obitos por malaria

Os mapas da Figura 4 e 4 apresentam a distribui¢do espacial do nimero de casos de maldria em
Mocambique, desagregado por distrito e representado através de uma escala cromética. A in-
tensidade da cor revela uma consideravel heteregeidade na distribui¢do de doengas ao longo dos
distritos. Os mapas 4 e 4 sdo apresentados utilizando uma escala categorizada em quatro interva-
los de intensidade, correspondentes ao niimero de casos por distrito, expressos em unidades de 10°
(centenas de milhares). As classes utilizadas foram: 0—1 x 10°, 1-3 x 10°, 3-5 x 10° e valores
superiores a 5 X 10° casos. Esta classifica¢do permite evidenciar diferencas espaciais relevantes na

carga de maldria, facilitando a comparagado entre distritos e entre os diferentes anos analisados.

Observando-se as figuras, evidencia-se uma forte heterogeneidade geografica na incidéncia da
maldria. No entanto, evidencia-se as provincias do centro e norte como as mais afectadas, com
especial énfase para dreas em torno da Sofala, Manica, Zambézia, Nampula e Cabo Delgado, que
apresentam contaminacdes mais elevados ao longo dos sete anos de andlise. Em termos concretos,
a concentracdo alarmante da doenga esta nos distritos de Nhamatanda, Mafambisse, Sussundenga,
Distrito de Manica, Cidade de Chimoio, Alto Molocue, Morrumbala, Mecubuli e Lugela, que
apresentam os maiores nimeros absolutos de casos, ultrapassando 450.000 registos no periodo de

estudo.
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Figura 4: Distribuicdo dos casos de maléria no periodo de 2017 a 2023, apresentados da esquerda
para a direita e de cima para baixo. Cada painel representa um ano distinto, permitindo observar a
evolucdo temporal e a variacdo geografica da incidéncia da doenca ao longo destes sete anos.

Simultaneamente, os distritos de Maganja da Costa, Pebane e Inhassunge demonstram a maior

propensdo (incidéncia per capita), indicando uma carga desproporcional da doenca considerando
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o tamanho populacional destas regides. Estes territdrios, pelas suas condi¢des climaticas quentes e
humidas (vide o mapa da Figura 7 e 8 nos apéndices) em que os distritos tiveram picos de tempe-
raturas médias altas nos anos de 2017, 2019, 2020 e 2022), favorecem a proliferacdo do mosquito
vector Anopheles, o que explica parte dessa elevada carga de doenca. Por outro lado, as provincias
de Maputo, Gaza e Inhambane, apresentam uma carga de casos inferior. No entanto € notdvel os
distritos de Massingir, Malehice e Chidenguele com uma tendencia de contaminacao por maldria.
O menor nimero de casos de Maldria na zona sul, evidencia um padrdo que pode estar relacio-
nado com a maior urbanizacdo, melhores infraestruturas de saide e condicdes climdticas menos
favordveis a transmissdo da maldria. Esses factores serdo analisados nos préximos subcapitulos.
O maior numero de distritos nas pronvincias de Nampula, Sofala e Tete apresentam valores in-
termédios, reflectindo uma carga epidemioldgica significativa, ainda que nao tdo elevada quanto a
observada em outras provincias. Em sintese, o mapa sugere que a maldria permanece um problema
de saude publica com maior impacto no centro e norte de Mogambique, enquanto o sul apresenta

uma situacao epidemioldgica comparativamente mais favoravel.

Por outro lado, os mapas apesentados no grafico 5 e 5 mostra os distritos do centro e norte do pais
com a maior concentracdo da carga de mortalidade, destacando-se, em especial, a provincia da

Zambézia e Niassa.

Embora o nimero absoluto de mortes seja, em geral, muito mais reduzido do que o de infec¢des,
algumas areas do centro e norte do pais concentram valores relactivamente mais elevados, particu-
larmente na provincia da Zambézia (como Mocuba e Gurue) e em partes de Manica e Niassa, com
valores de 50 ou mais 6bitos. Em contraste, os distritos do sul, ainda que registem casos de maldria,
mostra mortalidade residual, reflectindo desigualdades regionais ndo apenas na transmissao, mas
também na resposta do sistema de saide. Um facto, € o distrito de Liupo, em Nampula, que, ao

longo dos sete anos, apresentou casos de Obitos quase acima de 70, por ano.

De forma geral, isso indica que exisgem regides que constituem dreas criticas, onde a elevada
transmissao se associa a uma maior letalidade, o que pode estar relaccionado com factores como
a dificuldade de acesso aos servigcos de saude, limitacdes no diagndstico precoce e escassez de
infraestruturas hospitalares. No entanto, a comparacdo mostra também que nem sempre os distri-
tos com muitos casos apresentam proporcionalmente mais obitos. Em partes de Nampula e Cabo
Delgado, por exemplo, a incidéncia é bastante alta, mas a mortalidade registada € relativamente

baixa. Este contraste sugere que, apesar da elevada transmissdo, existe maior capacidade de res-
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it

Figura S: Distribui¢ao 6bitos por malaria no periodo de 2017 a 2023, apresentados da esquerda
para a direita e de cima para baixo. Cada painel representa um ano distinto, permitindo observar a
evolucao temporal e a variacdo geogréfica da taxa de mortalidade ao longo destes sete anos.
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posta dos servigos de saide locais, conseguindo evitar a progressao da doenca para formas graves

e, consequentemente, reduzir o nimero de mortes.

Por outro lado, as figuras dos apéndices A8 e A9 das varidveis climaticas padronizadas, revela
padrdes sazonais criticos para a compreensao da dindmica de transmissdao da maldria. Evidencia-se
alguma sincronia temporal entre picos de incidéncia de maldria e varidveis climdticas, sugerindo,
deste modo, forte influéncia ambiental na transmissdo da doenca e por conseginte, mortes. Ao
mesmo tempo, existem picos coincidentes que indicam que condi¢gdes climaticas especificas (no
caso, temperatura e precipitacdo) precedem o aumento de casos. Como pode se observar, durante
o periodo de andlise,com a excepcao do ano 2020, houve uma elevada onda de actiimulo de agua
em pogas, valas, lagoas tempordrias e colec¢des de dgua parada, que funcionam como criadouros
ideais para o Anopheles. E evidente também que esse actimulo foi mais favorecido na zona centro
e norte. Tendo, na zona sul, provincia de Gaza e Inhamabene ser afectado no ano 2023, em em
particular alguns distritos de Maputo cidade e Provincia em todos os anos. A chuva por si s6 nao
basta para asumir-se a criacao plena do mosquito causador da Maldria; é necessério que a tempe-
ratura esteja dentro de um intervalo 6ptimo (cerca de 20-30 °C) para permitir o desenvolvimento
do parasita Plasmodium dentro do mosquito. Nas figuras do apéndice 8 observa-se uma significa-
tiva heterogeneidade na expressdo sazonal entre os distritos. No entanto, em média, a temperatura
estd no intervalo acima indicado. Neste caso, a precipitacio aumenta a umidade relativa do ar,

favorecendo a sobrevivéncia do mosquito adulto.

4.1.2 Analise da autocorrelacao espacial

Os resultados que constam na Tabela 5 referem a Estatistica de Moran I que indicam uma autocorrela-
cdo espacial positiva moderada, ou seja, distritos com muitos casos estdo proximos de outros dis-
tritos com muitos casos, € 0 mesmo para distritos com poucos casos. O valor esperado de Moran’s
I sob hipdtese nula da distribuicdo aleatéria dos casos, confirma que a comparacdo faz sentido,
pois o valor estd proximo de zero (—0.007). Por outro lado, o desvio padrio (z-score) = 5.719,

que esta bem alto (> 1.96), indica forte evidéncia contra a hipdtese nula.

Para verifcar a tendéncia local, analisou-se as estatisticas de Moran, em que mediu-se a autocorrela-
cao espacial local, ou seja, identificou-se distritos onde os valores (casos de malaria) estdo agru-
pados de forma significativa, seja em clusters de alto ou clusters de baixo. A Tabela 6 mostra

distritos que estdo em grupos de alto risco de maldria (distritos com casos e 6bitos altos cercados
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Tabela 5: Valores do teste de Moran’s I para autocorrelagdo espacial de casos e 6bitos por
malaria em Mocambique.

Estatistica / Informacao casos de maldria \(’)bitos por maldria
Moran’s I (observado) 0.287 0.0177
Expectativa sob aleatorizacio —0.007 -0.007

Variancia (sob H_0) 0.03 0.0020

Desvio padrao (z) 5.719 0.047

p-valor (teste: greater) 5.373 x 107 0.297

Hipoétese alternativa (positiva) (negativa)

Notas: Resultado do teste Moran I calculado com método de aleatorizag@o.

de vizinhos também altos). Para o Moran I negativo, sugere-se grupos espaciais, ou seja, distritos
com valores muito diferentes dos seus vizinhos mas, que podem estar cercados em um distrito com

casos baixos cercado por distritos com casos altos.

Por outro lado, na mesma Tabela 5, é evidente que os 6bitos por malédria nao apresentam um padrao
espacial agregado significativo, isto €, ndo se observam grupos espaciais fortes quando analisamos
o conjunto total de distritos. A distribui¢do espacial dos 6bitos tende a ser aproximadamente

aleatdria sob o ponto de vista global.

Tabela 6: Resultados do Moran Local para os distritos com significancia estatistica para casos €
6bitos por maldria simultaneamente. (p-valor < 0.05)

Distrito I,  Z(I;) p-valor Distrito I, Z(I;) p-valor
Boane 1.097 2.342 0.019 Mapai 1.041 2.133 0.033
Chicualacuala 1.113 2.126 0.033 Massangena 0.858 2.005 0.045
Chigubo 0.767 2.090 0.037 Milange 1.372 2.070 0.038
Cidade Da Matola 0.887 2.079 0.038 Mocuba 2451 2.357 0.018
Derre -0.635  -3.273 0.001 Mocubela 0.243 2.297 0.022
Gondola 0.477 3.018 0.003 Molumbo -0.346  -1.982 0.047
Ile 1.305 3.201 0.001 Mulevala -0.190  -3.157 0.002
Lugela 1.047 2.684 0.007 Namaacha 1.288 1.975 0.048
Mabalane 0.963 2.235 0.025 Namacurra 2.269 3.264 0.001
Maganja Da Costa 1.648 2.838 0.005 Nicoadala 1.182 2.610 0.009
Manbhica 0.831 1.959 0.050 Rapale 0.131 3.006 0.003

De forma geral, as Tabelas 5 e 6 mostram que a malaria ndo esta distribuida aleatoriamente no
espago, ou seja, a transmissao segue padrdes espaciais claros, o que ndo € evidente para obitos por

maléria.
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4.2 Estimacao de modelos dos casos e 6bitos por malaria

Tabela 7: Critério de Informacio WAIC para os Modelos de Casos e Obitos de Malaria.

Modelo (Equaciao) WAIC

Casos de malaria Obitos por malaria
Modelo 1 (28) 54321.0 4591.2
Modelo 2 (29) 3813.06 1053.3
Modelo 3 (35) 6281.38 —

No presente estudo procedeu-se a simulagdo e estimagao de modelos estatisticos descritos no 3.2,
recorrendo a diferentes funcoes de ligacdo e estruturas hierarquicas, com o objectivo de identificar
a especificacdo mais apropriada para caracterizar simultaneamente a dindmica espaco e temporal
dos casos de maldria e dos Obitos associados. Entre os modelos avaliados incluiram-se aqueles
especificamente propostos pelos autores principais que fundamentam a nossa pesquisa, permitindo
assim uma comparacao sistematica entre alternativas metodolégicas consistentes. A seleccido do
modelo final baseou-se, como ja mencionado na metodologia,no WAIC como métrica principal.
Conforme evidenciado na Tabela 7, a comparacdo dos valores de WAIC, aliada a anélise da ne-
cessidade de captura explicita das dependéncias temporais e espaciais, permitiu discriminar, entre
todas as opg¢Oes simuladas, aquelas que melhor representavam os padrdes epidemioldgicos sub-
jacentes. Os resultados indicam que o modelo (2) Poisson-Lognormal com tendéncia temporal e
efeito especifico apresentou o melhor desempenho global, sendo, portanto, o mais adequado para
descrever a variabilidade espaco-temporal na incidéncia da doenca, cuja estrutura permite repre-
sentar de forma mais parcimoniosa a evolu¢do temporal conservando, contudo, a heterogeneidade
distrital observada. Deste modo, e em conformidade com os critérios metodoldgicos previamente
estabelecidos, os resultados apresentados nos pontos subsequentes referem-se exclusivamente as
estimativas derivadas deste modelo 6ptimo. Os resultafos abaixo descritos permitem compreen-
der como os diferentes factores climaticos influenciam a dindmica da maldria em Mocambique e

contribuem para a interpretacdo robusta dos padrdes observados ao longo do periodo em estudo.

4.2.1 Estimacao do modelo para casos de malaria (global e especifica)

Os resultados do modelo indicado na Tabela 8 apresentam as estimativas simuladas com os da-
dos para a incidéncia de maldria nos distritos e anos em estudo. A estimativa de intercepto (3,)
apresenta média posterior de —0.031, com desvio padrdao de 0.059 e intervalo de confianca de
aproximadamente [—0.144, 0.085]. Este resultado indica que, dado o conjunto de covaridveis, o

nivel médio do logaritmo do nimero esperado de casos de maldria encontra-se proximo de zero,
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sugerindo que as varidveis incluidas (escoamento, temperatura e pressao) ajustam adequadamente

a média do processo.

No que diz respeito as covaridveis climdticas, o coeficiente para o runoff (escoamento) apre-
senta média posterior de 1,325 com elevada (desvio padrdao de aproximadamente 2.51 e inter-
valo de confianga [2.09, 6.53]). Este instervalo indica efeito positivo do escoamento, fornecendo
evidéncias suficiente para confirmar a associa¢do entre escoamento e incidéncia de malédria. O
coeficiente associado a temperatura média (2m) é estimado em —0.014 (desvio padrao ~ 0.001;
intervalo de credibilidade [—0.016, —0.012]), revelando um efeito negativo e estatisticamente con-
sistente: a medida que a temperatura média aumenta, a incidéncia de maldria tende a diminuir

ligeiramente.

O parametro de autocorrelacdo temporal p apresenta média posterior de 0.774 (desvio padrao ~
0.228; intervalo de confianga [0.222, 0.992]), evidenciando uma forte correlagdo temporal entre

anos consecutivos.

No que concerne as precisoes associadas aos efeitos hierdrquicos, o parametro 75 (efeitos tempo-
rais) apresenta média de aproximadamente 0.623 (desvio padrdo ~ 2.173), enquanto 7, (efeitos
espaciais) apresenta média de 0.007 (desvio padrdao ~ 0.006). A baixa precisdo espacial implica
elevada variabilidade entre distritos (02 & 1/7,), 0 que corrobora a existéncia de heterogeneidade

geografica significativa na incidéncia da doenca.

Os parametros de precisdo associados a mistura (k;) indicam comportamentos distintos entre re-
gimes. O parametro 7,, relativo ao regime de surto, apresenta média de 0.746 (desvio padrao
~ (.786), enquanto T, relativo ao regime normal, apresenta média de 1.516 (desvio padrao
~ 0.967). Como esperado, o regime de surto exibe menor precisdo (maior variabilidade), re-

flectindo a natureza mais dispersa dos eventos de surto em comparacio ao regime normal.

Em sintese, o modelo de mistura identifica dois regimes latentes de comportamento da maléria:
um regime normal, caracterizado por variacdes regulares associadas a factores climéaticos, e um
regime de surto, associado a flutuagdes excepcionais na incidéncia. Os parametros p, 7, € Ts
indicam, respectivamente, uma forte dependéncia temporal, heterogeneidade espacial acentuada e

variabilidade temporal moderada.

Na vertente global, o intercepto global (o) apresentou média posterior de 0.012 (IC95%: -0.087
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a 0.082), com desvio-padrao de 0.060. O intervalo de confianga inclui o zero, indicando auséncia
de evidéncia para um efeito global significativo. Esse resultado sugere que, apds o controle pelos
efeitos espaciais e temporais, o risco médio de malaria no pais manteve-se estavel ao longo do
periodo analisado. Assim, as variagdes na incidéncia parecem estar mais associadas a padroes

especificos de distritos e periodos do que a uma tendéncia global comum.

A Figura 6 apresenta a distribui¢ao dos efeitos espaciais (7;), que representam as variacoes resi-
duais entre distritos apds o ajuste pela tendéncia global e temporal. Observa-se que a maioria dos
distritos apresenta valores proximos de zero, indicando semelhanca em relagdo ao padrdo médio
nacional. Contudo, ha distritos com valores negativos acentuados (7; < —4), sugerindo risco infe-
rior ao esperado, e poucos distritos com valores positivos (7; > 2), indicando risco elevado. Esses
resultados evidenciam heterogeneidade espacial na incidéncia de maldria, com alguns distritos

apresentando padrdes distintos do comportamento médio nacional.

A Figura 7 apresenta a tendéncia temporal global (v;) estimada pelo modelo misto de Poisson-
Lognormal, representando a variagdo média do risco de maldria ao longo do tempo em todos os
distritos. Observa-se uma reducdo gradual do efeito temporal entre os periodos 2017 e 2020,
atingindo o valor minimo no periodo 5 (v, ~ —0.35), o que indica um menor risco relativo nesse
intervalo. A partir do ano 2022, verifica-se um aumento acentuado do efeito temporal, sugerindo
uma reducdo da incidéncia de casos e Obitos, seguido de estabilizacdo no ano 2023. De modo
geral, o padrdo temporal global indica flutuacoes moderadas no risco de contaminagao e 6bitos por
maldria, possivelmente associadas a variacdes climaticas e a eficicia diferenciada das medidas de

controlo implementadas ao longo dos anos.

A distribui¢dao dos parametros de mistura (x;), desempenham um papel crucial no modelo misto
Poisson-Lognormal, pois indicam o grau de adesdo de cada distrito a tendéncia temporal global
(ugf )) em comparagdo com um comportamento especifico de distrito (,ugf S)). A Figura 8 apre-
senta a distribuicao dos parametros de mistura (x;), que indicam o grau de adesao de cada distrito
a tendéncia temporal global (ugf )) em relagdo ao modelo especifico de distrito (ugf %)). Observa-se
que a maioria dos distritos apresenta valores de x; concentrados entre 0.5 e 0.8, sugerindo uma
forte influéncia da tendéncia temporal comum. Poucos distritos exibem valores inferiores a 0.3,
indicando padrdes temporais proprios e possivelmente associados a factores locais, intervengoes de

saude publica ou diferengas socioecondmicas. Esses resultados demonstram que, embora o com-

portamento temporal da maldria em Mocambique seja amplamente coerente entre os distritos, per-
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Distrito

Figura 6: Efeito espacial

sistem heterogeneidades que justificam a inclusdo de componentes espaco-temporais especificos

no modelo.

No presente estudo, distritos como Alto Mol6cue, Buzi, Cidade de Nampula, Inhassoro, Mocuba,
Ribaue e Vilankulos apresentaram valores de ~; superiores a 0.5, evidenciando uma forte aderéncia
a tendéncia temporal global. Isso significa que, nesses locais, as oscilagdes anuais na incidéncia
de maldria foram semelhantes as tendéncias observadas no pais como um todo, sugerindo que as
politicas de controlo e os factores climéticos (temperatura, escoamento e chuvas) tiveram impacto

uniforme sobre esses distritos.

Em contraste, distritos como Bilene, Chicualacuala, Chigubo, Mabalane, Macomia, Muidumbe
e Quissanga apresentaram valores de «; inferiores a (.5, caracterizando comportamentos temporais
especificos. Nesses casos, a variacdo temporal da maldria mostra-se influenciada por condi¢des

locais particulares, diferencas climdticas, padrdes de precipitacdo e escoamento de dguas apds
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-0.25
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Figura 7: Efeito temporal global
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chuvas.

4.2.2 Estimacao do modelo para ébitos por malaria

Estimando a taxa de mortalidade por maldria em funcdo de varidveis climéticas, incorporando
a dependéncia espacial entre distritos vizinhos, resultados (Tabela 8) indicam que a tempera-
tura média apresentou um efeito negativo e estatisticamente significativo sobre a mortalidade por
maldria (8 = —0.651; ICy59, = [—1.085, —0.139]), implicando que distritos mais quentes tendem
a registrar menores taxas de 6bitos. O risco relativo estimado foi exp(—0.651) =~ 0.52, o que re-
presenta uma reducdo aproximada de 48% na taxa de mortalidade associada a um aumento de um
desvio-padrao na temperatura média. No entanto, o escoamento superficial (runof ) apresentou
um efeito positivo e significativo (5 = 0.826; I Co59, = [0.324, 1.291]), indicando que distritos com
maior escoamento apresentam maior mortalidade por maléria. O risco relativo correspondente €
exp(0.826) ~ 2.28, sugerindo que um aumento de um desvio-padrio em runoff estd associado
a um aumento de aproximadamente 128% no risco de morte por maldria. Esse resultado reforga a

importancia dos factores hidrolégicos no favorecimento da transmissao e gravidade da doencga.

A variancia espacial (72 = 3.04) indica a presenga de heterogeneidade residual considerével en-
tre distritos, sugerindo que factores ndo incluidos no modelo, como condi¢des socioecondmicas,
acesso aos cuidados de saude e intervengdes de controle vectorial, também podem influenciar o

padrdo de mortalidade.

4.2.3 Evolucao temporal de casos e 6bitos por malaria.

A figura 9 mostra os distritos com maior incidéncia de casos de malaria. O comportamento tempo-

ral dos casos de maldria apresentados no grafico revela diferencas marcantes entre os distritos das
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Tabela 8: Parametros estimados para casos e 6bitos por maldria do modelo 2.

Parametro Casos de malaria Obitos por maliria
Estimativa(SD) 95% 1C \ Estimativa (SD) 95% IC
Intercepto (by) -0.031(0.059) [-0.141, 0.085] -11.462(0.096) [-11.659, -11.282]
Temperatura média -0.014(0.001) [-0.016, -0.012] -0.651(0.242) [-1.085, -0.139]
Runoff (escoamento) 1.325(2.51)  [2.091, 6.532] 0.826(0.247) [0.324, 1.291]
Autocor. temporal (p) 0.774(0.228)  [0.221, 0.992] 0.099(0.075) [0.004, 0.296

Efeitos temporais (75) 0.632(2.173) [3.621, 4.895] — —
Efeitos espaciais (7;;) 0.007(0.007) [0.006, 0.021] — —

Mistura (surto) 0.746(0.786)  [0.791, 2.283] — —
Mistura (normal) 1.516(0.902)  [0.252, 3.294] — —
Tau? (modelo 6bitos) — — 3.042(0.752) [1.906, 4.851]

regides Norte, Centro e Sul de Mogambique. Os distritos do norte destacam-se por apresentarem
os valores mais elevados ao longo de todo o periodo analisado. Entre eles, a provincia de Nampula
assume particular relevancia, exibindo um crescimento continuo desde 2017 até atingir o ponto
mais alto em 2021, seguido de uma ligeira reducdo em 2022. Alguns distritos da regido, como
Mocuba, Maganja da Costa, Lugela, Mogovolas, Memba, Namarroi e Pebane, também mantém
niveis elevados de incidéncia, embora com varia¢cdes moderadas, refor¢cando a ideia de que o norte
permanece como a regido com maior pressdo epidemioldgica da malaria. Essa persisténcia estd
associada, a condicdes ambientais e sociodemograficas favordveis a transmissao, tais como ele-
vada humidade, pluviosidade consistente e alta densidade populacional. Nos distritos do Centro
observa-se um padrdo distinto, caracterizado por maior variabilidade temporal. Distritos como
Barué, Buzi, Cidade de Chimoio, Ile e especialmente Gorongosa apresentam oscilagcdes mais pro-
nunciadas. Apesar de a zona centro manter niveis intermédios de incidéncia, inferiores ao norte,
ainda assim, s@o relevantes no panorama nacional. Por fim, a zona sul apresenta situacdes de
casos de maldria muito diferente dos demais, associado a factores como menor precipitacdo acu-
mulada, variagdes térmicas mais acentuadas e niveis mais elevados de urbanizacdo, contribindo

para a redugdo do risco epidemioldgico da malaria.

Por outro lado, a figura 10 mostra que nem sempre os distritos de maior incidéncia de Malaria

apresentam, no mesmo sentido, maior incidéncia de casos de 6bitos.

Os apéndices das Figuras A1, A2, A3 e A4 mostram a transmissao de casos de maldria e 6bitos para
média e baixa transmissdo. Mostram a sazionalidade da malaria ao longo do tempo, apresentando

reducdo de casos em meses como Novembro e Dezembro, aumento em meses como Janeiro a
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Figura 9: Linhas que mostram distritos com alta incidéncia de maldria de 2017 a 2023 em fun¢do
do tempo.
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Figura 10: Linhas que mostram distritos com alta incidéncia de 6bitos por maléria de 2017 a
2023 em funcao do tempo.
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Junho. Os distritos com baixa transmissao mostram uma queda conceptual dos casos de maldria
em alguns anos (2020 e 2023), ou mesmo nenhum caso de 6bitos desde 2020 a 2023. Em termos
regioanis, a figura 12 evidencia que a mortalidade por malaria segue um padrdo semelhante ao
observado nos casos de maldria, sendo o norte com maior carga e maior variabilidade, enquanto
a regido centro se mantém em niveis moderados e a regido sul regista os valores mais baixos.
A ocorréncia de picos marcados em determinados distritos reforca a necessidade de estratégias

especificas de vigilancia e intervenc¢do, ajustadas as condicdes epidemioldgicas de cada regido.

4.2.4 Estimacao de risco relativo

Os mapas apresentados na figura 11 evidenciam a distribui¢do espacial do risco relativo (RR)
médio por distrito em Mogambique, considerando dois desfechos distintos: dbitos (a esquerda)
e casos de maléria (a direita). Observa-se que, no caso dos 6bitos, os valores de RR tem maior
intensidade nas regides centrais e setentrionais do pais, onde se destacam distritos que apresentam
maior vulnerabilidade em termos de mortalidade associada a malédria. J4 no mapa referente aos
casos de maldria, o RR apresenta uma variagdo mais ampla, com distritos situados sobretudo no
norte e sul, na faixa costeira, do pais exibindo valores mais elevados, sugerindo maior incidéncia

da doencga nestas dreas.

RR (6bitos) RR (C.Malaria)
0.40
080 075
- 050
0.10 e

Figura 11: Risco relativo de casos de maldria no lado direito e de 6bitos, a esquerda da figura em
Mog¢ambique de 2017 a 2023.

O RR médio de maldria (figuras 12 e apéndice A10) apresenta uma varia¢ao ao longo do tempo,
com um pico claro em torno de 2020 (quando o RR sobe), seguido de uma queda e nova elevacao

proxima ao ano 2023, sugerindo assim, que ha flutuagcdes sazonais ou episddios epidémicos que
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Figura 12: Tendéncia comum de casos estimados por maldria em Mog¢ambique no periodo de
2017 a 2023.

impactam todos os distritos em conjunto. Vejamos de forma regional e a nivel dos distritos: A
observacao da Figura 12 revela que existe uma clara hierarquia regional no risco relativo de maléria
ao longo periodo em andlise. A linha preta representa a tendéncia global, que se mantém em torno
de valores préximos de 1, indicando o nivel médio de risco esperado para o conjunto dos distritos.
Qualquer distrito cuja linha permanece persistentemente acima dessa linha apresenta, portanto,
risco superior ao esperado, reflectindo maior chance de ocorréncia de casos de maldria em relacao
a média nacional. Entre as trés regides, é evidente que o Norte concentra a maior parte dos dis-
tritos cujas curvas estao sistematicamente acima da tendéncia global. Distritos como Cidade de
Nampula, Ibo, Mocuba, Mogovolas, Nacala-porto e Gile apresentam riscos relativos elevados,
mantendo-se acima da média global, ao longo de todo o periodo. Isso reforca a condicdo epide-
mioldgica j4 mencionada: o Norte constitui a regido com maior intensidade de transmissao e maior
persisténcia no risco de maldria. No Centro, alguns distritos também superam consistentemente
a média global. Gorongosa, em particular, destaca-se com risco relativo persistentemente acima
do global, indicando elevada vulnerabilidade local. Distritos como Chibabava, Manica e Marro-

meu também se posicionam acima do valor global, mas com menor magnitude e menor distancia
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Figura 13: Tendéncia comum de taxa de 6bito por maldria em Mogambique no periodo de 2017 a
2023.

em relacdo a referéncia. Por outro lado, no Sul, os distritos apresentam padrdes distintos. En-
quanto alguns (como Limpopo, Mabalane, Magude e Massangena) se aproximam ocasionalmente
da tendéncia global, a maioria permanece abaixo, indicando risco reduzido de transmissao em

comparacao com o restante do pais.

O comportamento tendecial dos casos de maldria ndo sdo similares 4 dbitos. A taxa global de 6bitos
(Figura 13) por maléria tem reduzido ao longo dos anos e com 0 mesmo, as mortes se encotram
por baixo da taxa global, porém ha que destacar distritos como Mecalhelas, Lugela, Molumbolo
e Riabué que se encontram bem proximo do risco relativo global nos tltmos trés anos, indicando

assim, apesar de baixo, maior incidéncia de morte por maldria.

4.2.5 Teste de convergéncia - Monte Carlo via Cadeias de Marcov

A convergéncia das cadeias de Markov € uma etapa fundamental na inferéncia Bayesiana, pois
garante que as amostras geradas pelo algoritmo MCMC (Markov Chain Monte Carlo) represen-
tem adequadamente a distribui¢do posterior dos parametros. A convergéncia € atingida quando

as cadeias entram em regime estaciondrio, ou seja, quando passam a explorar de forma estivel
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e aleatéria a regido de alta probabilidade da posterior. Com recurso a amostragem de Gibbs,
para garantir a reprodutibilidade e a robustez das inferéncias, foram consideradas as seguintes

configuracdes do algoritmo:

* Nuamero total de iteragdes: 80 000

Periodo de burn-in: 20 000 iteracdes iniciais descartadas

Thinning: 10 (uma em cada 10 amostras foi retida)

Numero de cadeias: 3 cadeias independentes

Ap06s o periodo de burn-in e aplicacdo do thinning, foram obtidas amostras da distribuicdo
posterior para todos os parametros do modelo. A convergéncia das cadeias foi avaliada utilizando
métodos graficos e critérios formais. Através de uma inspecdo visual, os graficos das cadeias
apresentaram boa mistura (vide apéndice 5), comportamento estaciondrio e auséncia de tendéncias
sistemadticas, indicando convergéncia adequada. Assim, conclui-se que o processo MCMC atingiu
convergéncia satisfactoria, garantindo confiabilidade as estimativas posteriores e robustez as in-
feréncias realizadas a partir do modelo. Foi analisado também a convergéncia através de grafico de
Gelman-Rubin (vide apéndice 6), que evidenciou apos um incremento do nimero de iteracoes, 0s
parametros associados as covaridveis ambientais (89, Brunofr> Fip» Bom) € 0S termos temporais p, 75,
Tx € T,, apresentaram valores de R proximos de 1, indicando convergéncia satisfactéria. Contudo,
o parametro 7, teve o valor de R superiores a 1.5, mesmo ap6s 38 000 iteracdes, evidenciando
fraca mistura entre cadeias e auséncia de convergéncia. Este parametro corresponde a componente
espacial e temporal hierdrquico, que sdo conhecidos por apresentar elevada dependéncia serial.
No entanto ndo influencia nos resultados do modelo. Os valores de tamanho efectivo da amostra
(ESS) foram elevados, indicando baixa autocorrelacao e eficiéncia na amostragem. As funcoes de
autocorrelacio (vide apéndice 10) apresentaram decaimento répido, evidenciando independéncia

aproximada entre as amostras apos o thinning.

4.3 Discussao

A andlise espaco-temporal da maldria em Mocambique no periodo de 2017 a 2023 evidenciou
uma evolucao significativa nos padrdes de incidéncia e mortalidade, bem como uma influéncia de

factores climaticos e espaciais sobre a disseminagdo da doenca. Os resultados evidenciam que
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a maldria permanece um problema critico de satide publica no pais, com forte heterogeneidade
espacial e temporal, corroborando evidéncias previamente reportadas pela Organizacdo Mundial

da Saude (OMS, 2023).

As métricas apresentadas no subcapitulo anterior permitem discutir, de forma integrada, as tendéncias
gerais, as heterogeneidades geograficas e o desempenho dos modelos estatisticos aplicados nesse
estudo.

Os resultados descritivos demonstraram um crescimento continuo no nimero médio anual de ca-
sos de maldria, passando de cerca de 64 mil casos em 2017 para mais de 80 mil em 2023, com
uma ligeira descida no ano 2020. Tanto a média quanto a mediana apresentaram variagoes de
aumentos consistentes, reflectindo uma intensificagao flutuante da transmissdo ao longo dos anos.
Analisando em termos da variancao, esse crescimento foi acompanhado por aumento na variabili-
dade (variancia e desvio-padrao), o que sugere uma dispersao espacial mais acentuada dos casos

e padrao desigual nos dbitos, possivelmente associada a condicdes ambientais heterogéneas e a

desigualdade na implementacdo de medidas de controle vectorial entre distritos.

A andlise mostrou que os modelos tradicionais de Poisson apresentam limitacdes importantes,
especialmente na incapacidade de captar simultaneamente variacdes espaciais € temporais € na
tendéncia a produzir estimativas enviesadas, conforme também discutido por Boulieri et al. (2020).
Em contraste, o modelo Bayesiano misto proposto demonstrou melhor desempenho preditivo e
maior capacidade de identificagdo de padroes complexos, permitindo estimar com maior precisao
o risco relativo global e especifico por distrito. Esta evidéncia reforca a relevancia da inferéncia
Bayesiana em contextos epidemioldgicos, conforme destacado por Gething (2011) e Escaramis et

al. (2011).

O modelo simulado indica que a temperatura média (t2m) possui efeito negativo estatisticamente
significativo sobre os casos de maléria, evidenciando que temperaturas mais altas tendem a reduzir
a incidéncia. Em contrapartida, o escoamento superficial (runoff) apresentou efeito positivo rele-
vante, sobretudo nos modelos de mortalidade, indicando que dreas com maior acimulo de dgua
estdo associadas a maior risco de transmissao e gravidade da doenca. Esses resultados estdo em
consonancia com estudos anteriores de Zacarias e Andersson (2011) que apontam a temperatura
e a disponibilidade hidrica como determinantes cruciais da densidade vectorial e da sobrevivéncia

do parasita da Maldria. No contexto mog¢ambicano, onde ha forte sazonalidade pluviométrica,
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tais factores tornam-se determinantes para a flutuacao anual dos casos. Do ponto de vista meto-
dolégico, a decomposi¢ao da tendéncia global e especifica permitiu identificar ndo apenas padroes
médios de evolucao da doenca, mas também desvios locais relevantes, superando limitacdes ob-
servadas em modelos anteriores, como os baseados em estruturas CAR uniformes (Armando et al.,
2025). Este avango representa uma contribuicdo importante para a modelacao epidemioldgica em

Mocambique e em contextos semelhantes.

Os parametros estimados para os modelos espaco-temporais autorregressivos (CAR) indicaram
dependéncia temporal moderada (pr ~ 0.15) e dependéncia espacial fraca (ps ~ 0.06), o que
implica que a variacdo dos casos € mais explicada por factores climaticos e temporais do que pela
contiguidade geografica isolada. O parametro de autocorrelacido temporal p ~ (.77 no modelo
de mistura confirma a persisténcia interanual da maldria, ou seja, distritos com altas incidéncias
tendem a manter esse padrao em anos subsequentes. Ademais, as precisoes 7, e 75 evidenciam he-
terogeneidade espacial acentuada e variabilidade temporal moderada, consistentes com a natureza

ndo estaciondria da doencga.

Permitir que o parametro de mistura varie ao longo do tempo resultou num modelo adequado
para séries temporais longas, um caso em que o modelo base demonstrou fraco desempenho.
Informagdes sobre 0s momentos em que ocorrem comportamentos invulgares também foram for-
necidas, facilitando a interpretacdo e a investigacao etioldgica. A priori do parametro de mistura
¢ alterada para uma priori hierdrquica menos informativa, que incorpora dependéncias espaciais
e temporais, tornando o modelo mais flexivel na detec¢do de varios padroes realistas de compor-
tamento anémalo. O modelo de mistura Bernoulli identificou dois regimes latentes de comporta-

mento da maldria:
Um regime normal, com variagdes regulares associadas aos factores climaticos;

Um regime de surto, caracterizado por flutuagdes excepcionais na incidéncia; Esse resultado
refor¢a que a maldria em Mocambique ndo segue um padrao homogéneo, mas alterna entre periodos
endémicos e epidémicos. A identificacdo desses regimes € particularmente util para a vigilancia

epidemioldgica, permitindo a detecdo precoce de surtos e a alocagao eficiente de recursos de saide.
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5 CONCLUSOES RECOMENDACOES

5.1 Conlusoes

O presente estudo teve como objectivo geral modelar a distribuicdo espaco-temporal do risco re-
lativo de casos e Obitos por maldria em Mocambique no periodo de 2017 a 2023, utilizando a
abordagem de modelagem Bayesiana mista. A andlise foi desenvolvida com base em dados se-
cundarios provenientes do MISAU, incorporando varidveis climdticas obtidas atrdves do Centro

Europeu de Previsdoes a Médio Prazo, e dependéncias espaciais e temporais.

O objectivo geral foi plenamente alcancado, permitindo compreender de forma integrada como os
factores espaciais, temporais e climaticos influenciam a incidéncia e a mortalidade por maléria no

pais.

Em relag@o ao primeiro objectivo especifico, descrever os padrdes de distribui¢do e corelagdo espa-
cial e temporal de casos e dbitos por maldria em Mogambique, conclui-se que a doenga apresenta
uma forte variabilidade geogréfica e temporal. Foram observadas diferencas marcantes entre as
regides do norte e do sul do pais, sendo as provincias de Nampula, Zambézia e Cabo Delgado as
mais afectadas. Confirmando-se assim que a maldria ndo se distribui de forma uniforme, mas se
concentra em areas de maior vulnerabilidade climatica e, talvez socioecondmica. Temporalmente,
observou-se uma tendéncia crescente de casos durante o periodo analisado, com picos coincidentes

com as estacdes chuvosas, o que evidencia a natureza sazonal da transmissao.

Ao modelar as varidveis climaticas, satisfaz-se o segundo objectivo da pesquisa, que singela-se em
verificar a influencia da temperatura média, pressipitagdo e escoamento superficial das dguas na
sincidéncia da doenca em mocambique. Os resultados indicaram que as varidveis climaticas exer-
cem influéncia nos casos e 6bitos por malaria. Em particular, a temperatura média apresentou um
efeito negativo estatisticamente significativo, indicando que variagdes nesta varidvel estdo associ-
adas a alteracdes no risco da maldria, ou seja, temperaturas mais altas reduzem o risco. De igual
modo, a precipitagdo e o escoamento superficial mostraram efeitos estatisticamente significativos,
sugerindo que condi¢des ambientais favoraveis a formacao de criadouros de mosquitos contribuem

para o aumento de casos de maldria.

Em termos espaciais, o modelo identificou distritos com maior risco relativo de ocorréncia da

doenca, destacando-se, entre outros, Nhamatanda, Mafambisse, Sussundenga, Alto Moldcue e
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Lugela, os quais apresentaram valores consistentemente elevados ao longo do periodo em anélise.
Estes resultados evidenciam a existéncia de distritos de alto risco, que devem ser considerados na

definicdo de estratégias de intervengao.

No que diz respeito ao terceiro objectivo, estimacdo das tendéncias globais e especificas de casos
e 6bitos, a modelagem evidenciou a coexisténcia de uma tendéncia geral de persisténcia da doenca
e de variagdes locais que reflectem condi¢des ambientais e estruturais distintas. Isso reforca a
importancia de politicas de combate a maldria que considerem as particularidades de cada distrito

e ajustem as intervencoes as caracteristicas locais de transmissao.

Relativamente ao quarto objetivo, prever o risco relativo e a taxa de mortalidade, os modelos apli-
cados permitiram identificar zonas criticas com maior probabilidade de incidéncia e de Obitos,
fornecendo subsidios importantes para o planeamento de estratégias de controlo. As previsdes ob-
tidas contribuem para a formulacao de medidas preventivas baseadas em evidéncias, especialmente

no contexto da gestdo de recursos e da alocacao.

Na abordagem do estudo, o objectivo principal era mostrar que a modelacdo Bayesiana mista é
melhor forma de modelar esses tipos de dados, mas ndo obteve-se a convergéncia, nao obtendo
melhor WAIC, pelo que, usou-se os modelos de modelacdo Poisson-Lognormal, modelos esses
que estdo limitados no uso simultanea de efeios espaciais, temporais e multiplos. As estatisticas
diagnésticas indicavam problemas persistentes, como valores elevados de estimativas do R e bai-
xas amostras efectivas (ESS), sugerindo que as cadeias ndo exploravam adequadamente o espaco
paramétrico. Além disso, a estrutura de mistura desenvolvida, particularmente sensivel a proble-
mas de identificabilidade e “label switching”, acentuou a instabilidade das cadeias e a incapacidade

de o algoritmo de OpenBUGS produzir estimativas fidveis.

Embora tenha se alcancado os objectivos, o estudo apresenta limitacdes dos quais destacam-se
a ndo inclusao da sazionalidade no modelo e varidveis demograficas. Sendo assim, um campo
aberto para futuras pesquisas. Ainda, reiteramos o uso de modelos para estimagdo simultinea de
multiplos efeitos hierdrquicos (espaciais, temporais e de mistura) no entanto adaptado por provin-
cia. Assim ird diminuir o nimero de observacdes na base de dados. Os registos de casos e 6bitos
por maldria podem estar sujeitos a subnotificacdo, particularmente em dreas com menor acesso
aos servigos de saude, o que pode levar a subestimagdo dos casos e 6bitos por maléria. Adicio-

nalmente, podem ocorrer erros de diagndstico, sobretudo em contextos onde o diagndstico clinico
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nao € confirmado laboratorialmente, influenciando a precisao dos dados reportados. Outro aspecto
relevante refere-se a variacdo na cobertura dos servigos de saide ao longo do espacgo e do tempo,

que pode introduzir heterogeneidade nio observada nos dados.

5.2 Recomendacoes

Os resultados deste estudo possuem importantes implicagdes para as politicas publicas de saude. A
identificagc@o das zonas de maior risco fornece subsidios para a priorizagdo de recursos e o plane-
amento de campanhas de controlo vectorial e distribuicdo de redes mosquiteiras. A integracao de
dados climaticos aos sistemas de vigilancia epidemioldgica pode aprimorar a capacidade preditiva
e permitir o desenvolvimento de sistemas de alerta precoce. Além disso, a gestdo temporal dos
recursos deve considerar a sazonalidade da doenga, intensificando as ac¢des de prevencao durante

e apo6s o periodo chuvoso.

Do ponto de vista metodolégico, recomenda-se o uso continuo da modelacdo climatica, incor-
porando novas varidveis ambientais, e a integracdo de dados de mobilidade humana, que podem
melhorar a identificacdo de rotas de disseminacdo da doenca. Sugere-se ainda o uso de modelos
dindmicos espago-temporais de mistura adaptativa, capazes de detectar mudangas no padrao de

transmissao ao longo do tempo.

Finalmente, destaca-se a importancia de fortalecer a capacidade técnica das institui¢des nacio-
nais na aplicacdo de metodologias Bayesianas, promovendo formacdes continuas e incentivando
o uso de abordagens quantitativas avancadas na andlise de dados epidemioldgicos. A criacdo de
sistemas digitais de vigilancia que integrem dados de saude, climaticos e populacionais em tempo

real também € uma medida essencial para o aprimoramento da resposta nacional a malaria.
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Figura A1: Tendéncia dos casos de maldria nos distritos com baixa incidéncia.
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Figura A2: Tendéncia dos obitos nos distritos com baixa incidéncia.
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Figura A3: Tendéncia dos casos de maldria nos distritos incidéncia média.
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Figura A4: Tendéncia dos obitos por maldria nos distritos com incidéncia média.
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Figura A8: Os mapas ilustram a distribui¢do espacial da precipitagao total no periodo de 2017 a
2022, apresentados da esquerda para a direita e de cima para baixo. Cada painel representa um
ano distinto, permitindo observar a evolucdo temporal e a variagdo geografica da influéncia das
varidveis climaticas na propagacdo de casos e morbilidade por maldria ao longo destes seis anos.
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Figura A9: Os mapas ilustram a distribuicdo espacial da temperatura média total no periodo de
2017 a 2022, apresentados da esquerda para a direita e de cima para baixo. Cada painel representa
um ano distinto, permitindo observar a evolu¢do temporal e a variagdo geogréfica da influéncia

das varidveis climaticas na propagagdo de casos e morbilidade por maldria ao longo destes seis
anos.
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Figura A10: Tendéncia comum de contamina¢@o por maldria em Mogambique no periodo de

2017 a 2023.
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