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Resumo

Na China, pais origindrio da doenca, até dia 23 de Fevereiro de 2020 foram
notificados mais de 77.000 casos de infecdo pela doenca, e da analise feita 60% dos casos
confirmados foram reportados na cidade de Wuhan. Mogambique declarou estado de
emergéncia e diferentes medidas de prevencao estdo sendo implementadas para controlar
e dar resposta atempada a pandemia, incluindo o diagnostico precoce de casos da doenca.
O presente trabalho tem como tema “Modelos de Analise e visualizacdo de dados de
COVID-19 em Mo¢ambique” com objetivo central de descrever os modelos de analise e
visualizagdo de dados de COVID-19 em Mocambique. O tema enquadra-se na area de
Estatistica com propdsito de trazer evidéncias que expliquem o atual estagio (desde a
notificacdo do primeiro caso de COVID-19 em Mocambique (22 de Mar¢o de 2020) até
o0 dia 31 de Maio de 2022) do pais no concernente a evolucdo de casos de COVID-19,
com enfoque para as provincias de Maputo, Nampula, Cabo Delgado e Niassa. O trabalho
utilizara tipo de dados qualitativos e quantitativos para permitir a tomada de decisdes na
area de salde sobre as medidas de prevencdo da pandemia e a tendéncia dos casos e dbitos

pela doenca.

Palavras-chave: Modelos de analise, visualizacdo de dados e COVID-19.



Abstract

In China, the country of origin of the disease, until February 23, 2020, more than
77,000 cases of infection with the disease were reported, and from the analysis carried
out, 60% of confirmed cases were reported in the city of Wuhan. Mozambique has
declared a state of emergency and different prevention measures are being implemented
to control and respond in a timely manner to the pandemic, including the early diagnosis
of cases of the disease. The present work has as its theme "Models of Analysis and
Visualization of COVID-19 Data in Mozambique" with the central objective of
describing the models of analysis and visualization of COVID-19 data in Mozambique.
The topic falls within the area of Statistics with the purpose of providing evidence that
explains the current stage (from the notification of the first case of COVID-19 in
Mozambique (March 22, 2020) until May 31, 2022) of the country regarding the evolution
of COVID-19 cases, with a focus on the provinces of Maputo, Nampula, Cabo Delgado
and Niassa. The work will use qualitative and quantitative data to allow decision-making
in the health area on measures to prevent the pandemic and the trend of cases and deaths
from the disease.

Keywords: Analysis models, data visualization and COVID-19.
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[1]. Introducéo

Os coronavirus sdao uma familia de virus conhecidos desde os meados dos anos
1960. Estes virus causam infecfes respiratorias em seres humanos e em animais.
Geralmente as infe¢fes por coronavirus causam doencas leves as moderadas - resfriado
comum (Instituto Nacional de Saude - INS, 2020).

A Organizacdo Mundial da Saude (OMS) foi informada a 31 de Dezembro de 2019
sobre a existéncia de casos de pneumonia de origem nao identificada na China, Provincia
de Hubei, concretamente na cidade de Wuhan. Nas semanas subsequentes o agente
etiologico foi identificado como um novo coronavirus designado por SARS-CoV-2 e a
doenca causada por esse agente denominada por COVID-19. Nos primeiros meses do ano
2020, casos de COVID-19 foram identificados em varios paises do mundo e no dia 11 de
Marco de 2020 o surto desta doenca foi declarada uma pandemia pela OMS (MF Teodoro
et al., 2023).

O surto da doenga de coronavirus 2019 (COVID-19) no mundo foi pela primeira
vez diagnosticado na cidade de Wuhan, provincia de Hubei, na China e se espalhou de
forma galopante para todas as provincias da China, incluindo 28 outros paises do mundo.
Na China, pais originario da doenga, até dia 23 de Fevereiro de 2020 foram notificados
mais de 77.000 casos de infecdo pela doenca, e da andlise feita 60% dos casos

confirmados foram reportados na cidade de Wuhan.

Quando a doenca de coronavirus abreviadamente chamada por COVID-19 foi
declarada como pandemia pela OMS, em todo o mundo varias estratégias foram
desenhadas e em particular Mogambique com vista a prevencdo da doenca, avangou com
o confinamento, uso de mascaras, lavagem das mdos com agua e sabdo bem como o uso

de alcool em gel para a descontaminacgdo das maos como medidas de combate a pandemia.

No sentido de garantir o controlo da pandemia e reducdo da propagacgédo do virus
corona, varios paises incluindo Mocambique declararam estado de emergéncia e
diferentes medidas de prevencéo estdo sendo implementadas para controlar e dar resposta

atempada a pandemia, incluindo o diagnostico precoce de casos da doenga.

Em Mocambique caso particular, ha que destacar varias medidas de prevencgéo
como a alocacdo de baldes com agua e sabdo para a lavagem das maos em todas as portas
de espacos publicos, uso de mascaras de protecdo, distanciamento social, desinfecdo das
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maos com alcool em gel para controlar a propagacéo da pandemia e consequente reducao
das mortes pela doenca (MF Teodoro et al., 2024).

O primeiro caso notificado da doenga em Mocgambique, foi registado na cidade de
Maputo, capital do pais, no dia 22 de Marco de 2020, num individuo do género masculino,
com mais de 75 anos, de nacionalidade mogambicana, que retornou de uma viagem ao

Reino Unido em meados de Marco.

Trata-se, portanto, de um caso importado de infecdo pelo novo Coronavirus, isto €,
diagnosticado em pessoas que entraram no pais vindo do estrangeiro (paises de alta
endemicidade) e por conta da fraca vigilancia, falta de meio de diagndstico e reduzidos
mecanismos de protecao, proporcionou até entdo o alastramento da doenga em todo o pais

com maior incidéncia para as cidades de Pemba, Nampula, Matola e Maputo Cidade.

Na sequéncia da dispersdo acelerada de casos de COVID-19, o pais registou o
primeiro 6bito pela doenga no dia 25 de Maio 2020, em Nampula, na provincia da zona
Norte de Mogambique. Foi uma crianga de 13 anos, cuja amostra foi colhida no dia 20 de

Maio naqguela provincia (MF Teodoro et al., 2024).

A intensificacdo do terrorismo (insurgéncias) em Cabo Delgado gerou um desastre
humanitario traduzido em centenas de milhares de familias deslocadas, que procuraram,
em fungdo das suas condigdes, locais mais seguros e de integracdo social para se
acomodarem. A cidade de Pemba foi o segundo local em Mocambique a ser considerado
como um sitio com transmissao comunitaria do novo coronavirus, em 21 de Junho, depois

da cidade de Nampula, ambas provincias da zona Norte de Mogambique (OMR, 2022).

A situacdo de terrorismo em Cabo delgado provocou movimentos migratérios da
populacdo nos distritos de Palma, Mocimboa da Praia, Macomia e Quissanga, que por
consequéncia, gerou mudancas imprevisiveis no quadro epidemiolédgico da doenga nos
distritos e provincias de reassentamento - comportamento anormal, mudancas extremas
do fluxo da populacdo, etc. (OMR, 2022).

A rigueza dos dados de deslocados dos conflitos terrorista em Cabo Delgado, é de
permitir comparar a situacdo em diferentes pontos (provincia/distritos) com diferentes
niveis de risco (comportamento normal e extremo) proporcionando informacao Util sobre

0 estagio epidemioldgico de COVID-19 na area de estudo.
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As organizagdes humanitarias que apoiam os deslocados de conflitos terroristas em
Cabo Delgado efetuaram levantamento de dados para ajuda humanitaria que revelaram a
existéncia de aproximadamente 660.190 deslocados, sendo na cidade de Pemba (151.553
individuos), Metuge-Sede (90.274 individuos) e Mueda-Sede (49.805 individuos) os
locais com maior concentragdo de deslocados, acolhendo, no seu conjunto, 44,1% da
populagéo deslocada por este conflito (OMR, 2022).

Segundo o Instituto Nacional de Gestdo e Reducdo do Risco de Desastres (INGD),
a populacdo deslocada por este conflito distribui-se pela provincia de Nampula —
particularmente nos distritos de Meconta (20.229 individuos) e Cidade de Nampula
(19.478 individuos). A forte concentracdo da populagdo em areas municipais (Pemba,
Mueda, Nampula, Montepuez ou 1bo) traduz-se na densificacdo populacional, saturacao
de infraestruturas urbanas e servi¢os publicos (educacdo e saude), no desemprego e
informalizagéo da economia (INGD, 2021 in OMR, 2022).

A maior concentragdo populacional em locais de reassentamento dos deslocados de
ataques dos terroristas traz consigo grandes desafios para os sectores sociais, criando uma
pressdo sobre 0s servicos de saneamento, educacao e saude para garantir uma vida plena
aos imigrantes, sem se esquecendo que estamos a viver um periodo de novo normal
(periodo de fraca mobilidade de pessoas — recolha obrigatéria) devido a pandemia da

COVID-19, colocando a saude das pessoas em alto risco e vulnerabilidade da doenca.

Para uma robusta apresentacdo espacial dos dados do problema em estudo, para
além de diferentes ferramentas que permitem a manipulacdo de dados, é fundamental o
uso dos SIG pela capacidade de reunir uma abundancia de dados convencionais de
expressao espacial, proporcionando a estruturacdo e integracdo adequada para a

manipulagdo das informacGes geograficas.

Na pesquisa bibliogréafica realizada distinguiram-se alguns trabalhos na area da
epidemiologia, como sdo MF Teodoro et al. (2023), MF Teodoro et al. (2024), Taero
(2023).
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1.1.0bjetivos
Objetivo Geral:

o ldentificar e selecionar modelos de analise e mecanismo de visualizacdo de
dados de COVID-19 em Mogambique.

Objetivos Especificos:

o Explorar modelos tedricos e matematicos que permitam a analise de dados de
COVID-19;

o Aplicar diferentes mecanismos de visualizagdo de dados de COVID-19 em

Mocambique;

o ldentificar um modelo matematico que permita analisar a tendéncia de casos

da pandemia de uma forma otimizada.
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[2]. Metodologia

Referente aos procedimentos técnicos foi efetuada uma pesquisa bibliografica uma
vez que serdo consultadas varias obras que abordaram contetdos sobre o tema em estudo
e a pesquisa documental onde se fard consultas de varios relatérios sobre a pandemia de

COVID-19 no mundo, no continente africano e em particular em Mogambique.

As pesquisas baseiam-se em fendmenos qualitativos e quantitativos. Na esséncia, a
pesquisa quantitativa utiliza parametros estatisticos para a analise dos dados, onde a
informacao no seu todo é transformada em nimeros; enquanto a pesquisa qualitativa usa

a subjetividade que ndo pode ser traduzida em niimeros, pois é mais descritiva.

A pesquisa qualitativa preocupa-se com aspetos da realidade que ndo pode ser
quantificada, centrando-se na compreensao e explicacdo da dindmica das relacGes sociais.
A pesquisa qualitativa centra-se no universo de significados, motivos, aspiracoes,
crencas, valores e atitudes, o que corresponde a um espago mais profundo das relagdes,
dos processos e dos fendmenos que dificilmente podem ser reduzidos a operacionalizagao

de variaveis.

Os dados de COVID-19 reportados e publicados pelo Ministério da Saude de
Mocambique foram utilizados como fonte priméria de dados e mecanismos de obtencéo
de resultados sobre a pandemia.

2.1. Variaveis de base

Para entender corretamente a disseminagdo de COVID-19, identificar tendéncias,
avaliar o impacto da doenca nas comunidades e orientar a tomada de decisdes em saude

publica, no presente trabalho foram analisadas algumas variaveis de base como:
o ldade
o Sexo
o Nacionalidade
o Localizacdo (zona urbana ou rural)
o Caso (Positivo ou Negativo)

o Medidas de prevencdo (disponivel ou ndo)
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2.2. Amostra

Para a dissertagdo foi tomada como amostra quatro das onze provincias do pais,
sendo Niassa, Cabo-Delgado, Nampula e Provincia de Maputo, para permitir a analise e
comparacéo do perfil epidemioldgico dos casos da doenca em Mocambique. O critério de
inclusdo e exclusdo das outras provincias enquadra-se no raciocinio do perfil
epidemioldgico com transmissdo comunitéria e na evolucdo de casos da COVID-19. A

situacdo de Cabo-Delgado podera apresentar um padrdo diferente devido as insurgéncias.

As quatro provincias selecionadas como amostra para a dissertacdo apresentaram
maior nimero de casos e 6bitos pela doenca e um perfil com tendéncia crescente até um
determinado periodo e logo a seguir a alteracdo do perfil apresentando uma curva de
desaceleracdo de casos. Por outro lado, as condices climatéricas de cada provincia
permitirdo uma analise sucinta do problema em estudo. O presente trabalho baseou-se em
dados reportados desde a notificacdo do primeiro caso de COVID-19 em Mogambique
(22 de Marco de 2020) até o dia 31 de Maio de 2022, considerando este periodo como de

coorte para o estudo.

Com o registo da nova vaga da doenca reportado em meados de més de Janeiro de
2021, as provincias em referéncia registaram um aumento de novas infe¢es da COVID-
19 e aumento galopante de casos e 6bitos pela doenca nos dois primeiros meses de 2021,
tomando um novo perfil epidemioldgico no que diz respeito a registos de novos casos de

pessoas infetadas pela COVID-19.

Nestes termos, 0 estudo tomou como base a andlise de dados da pandemia do
COVID-19 desde o registo do primeiro caso da doenca (2020) até Abril de 2021 (periodo

que iniciou a vacinagdo contra pandemia).

2.3.  Descri¢ao da Base de Dados
Base de Dados: Base_Dados_FINAL _ Dissertagéo (2020 - 2022).

A " Base_Dados_FINAL _ Dissertacdo (2020 - 2022)." é uma base de dados
compilada e normalizada pelo autor do trabalhno com base nos dados obtidos pelos
Servigos Provinciais de Saude das 04 provincias em estudo, com o objetivo de identificar

e selecionar modelos de analise e mecanismo de visualiza¢do do objeto em estudo. Este
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conjunto de dados abrange um periodo de dois anos, de 2020 a 2022, e oferece uma visdo
abrangente de varias variaveis relacionadas a saide da populacéo.

Caracteristicas Principais:

A base de dados inclui informacdes demogréficas, condicdo de saude e outros
fatores relevantes para a compreensdo do panorama geral do COVID-19. As variaveis

disponiveis abrangem uma ampla gama de topicos, desde idade e género até a localizacao.

Metodologia de Coleta:

Os dados foram obtidos por meio de registos diarios em livros de sistemas de
informacao de salde em uso no pais, bem como entrevistas domiciliares, conduzidas por
profissionais de saude de linha de frente (destacados para o seguimento de casos),

utilizando fichas de notificagdo de casos padronizadas.

Formato dos Dados:

A base de dados esta disponivel em formatos acessiveis (Excel e arquivo CSV)

facilitando sua utilizacdo em diversas plataformas e ambientes de anélise.

Acesso aos Dados:

Os dados podem ser acessados diretamente no site oficial do Ministério da Saude,
bem como pelos Departamentos de Planificacdo e Cooperacdo das instituicdes tutelas
pela area de saude nas provincias. No site, 0s usuarios encontrardo informacdes sobre a
documentacdo técnica e instrugdes claras sobre como baixar os dados para analise e
relatérios da pandemia de COVID-19.

Esta base de dados serve como uma valiosa fonte de informagdes para
pesquisadores, profissionais de saude e académicos interessados em explorar e
compreender os diversos aspetos relacionados a satde da populagcdo no contexto da

pandemia durante o periodo considerado.
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[3]. Reviséo da Literatura

A pandemia de COVID-19 é agora uma grande ameaca a saude publica no global,
com 332.930 casos e 14.510 mortes confirmadas em todo o0 mundo em 23 de Marco de
2020. Desde a identificacdo inicial na China, a disseminacdo da doenca foi rapida, com
182 dos 202 paises relatando pelo menos um caso. A experiéncia nos paises até ao
momento enfatizou a intensa pressao que a pandemia de COVID-19 coloca nos sistemas
nacionais de satde, com demanda por leitos de terapia intensiva e ventiladores mecanicos
(Imperial College COVID-19 Response Team, 2020).

Vérios governos de paises fustigados pela pandemia da COVID-19 foram
introduzindo politicas e estratégias que visam combater e controlar o novo normal da
doenca, partindo dum modelo de analise do comportamento de casos da pandemia com
pressupostos de distanciamento social, isolamento, bem como seguimento de casos

positivos e seus contactos (Taero, E et al., 2025).

Ndo obstante, ndo é suficiente analisar a problematica da pandemia de COVID-19
olhando apenas as atitudes e comportamento da populacao suscetivel e exposta a doenca,
mas também é fundamental analisar o problema em estudo na 6tica ambiental, isto é, os
modelos de andlise devem incorporar como variaveis a regido (espago fisico) e a

temperatura, entre outras.

Muitas incertezas existem sobre os determinantes subjacentes da gravidade da
infecdo da COVID-19. No entanto, os fatores de risco muito claros sobre a doenca
incluem idade, com idosos mais propensos a necessitar de hospitalizacdo e
subsequentemente morrer como resultado de infecdo e comorbidades subjacentes,
incluindo hipertenséo, diabete e doencas coronarias que permitem exacerbar os sintomas
(Imperial College COVID-19 Response Team, 2020).

3.1.Implicagdes epidemioldgicas dos padrdes de contacto social

As consequéncias epidemiologicas dos padrdes estimados de mistura sao avaliadas
simulando a distribuicdo etéaria dos individuos infetados durante a fase inicial de uma
epidemia em uma populacdo totalmente suscetivel. Em particular, essa distribuigéo foi
obtida computando o vetor préprio da matriz da proxima geracao associada aos contatos,

considerada para qualquer idade possivel do caso-indice na comunidade, e assumindo
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uma taxa de transmissdo independente da idade por contacto, sob o chamado "Hipotese
do contacto social (Imperial College COVID-19 Response Team, 2020)".

Segundo a mesma fonte, vale ressaltar que a distribuicdo etéaria dos casos durante a
fase inicial da epidemia ndo depende nem da escolha da duracdo do periodo de
infecciosidade, nem do valor considerado do numero reprodutivo bésico. Isso significa
gue 0 momento e a gravidade associados a uma infecdo sdo geralmente especificos da
doenca, embora o impacto dos padrdes de mistura na distribuicdo etaria dos casos seja
causado principalmente pelo tipo de contactos relevantes para a infecdo, transmisséo de

infecBes e estrutura sociodemografica da populagdo considerada.

3.2.Modelos de Analise de dados da COVID-19 em Mocambique
3.2.1. Modelos Estatisticos de Analise de dados

De diversas formas podem ser analisados os dados. De uma forma pormenorizada
podemos os caracterizar conforme a caracteristica temporal (estatica ou dinamica),
distribuicdo, dimensdo, sua natureza (hidraulico, geoldgico, contabilistico, linguistico,

etc.), localizacdo geogréfica, entre outras formas.

Atualmente, existe uma gama de técnicas que permitem a modelacéo e visualizacao
de dados utilizadas para mapear a informacao. Na modelagem de dados, é prioritario antes
da escolha das técnicas a serem utilizadas para a analise de dados a identificacdo do
modelo matematico adequado. No entanto, o modelo deve “traduzir” de forma
conveniente a relagdo existente entre as variaveis e por conseguinte, do mundo real e o0s

respetivos dados.

E fundamental na modelacio estatistica (cientifica) a eliminacdo dos eventuais
ruidos (viés nos dados com caracteristicas anormais quando analisados ao longo do

tempo) atraves da filtragdo, limpeza e normalizacdo da base de dados.

Em problemas onde o objetivo é analisar e estudar a relacdo existente entre as
variaveis (preditiva e preditora), sdo utilizados modelos de regressdo. Existem varias
metodologias de analise estatistica que permitem explicar ou descrever a relacdo entre
uma variavel de interesse (variavel resposta) e uma ou mais variaveis (variaveis

explicativas).
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Para entender e prever tendéncia dos casos de COVID-19, existem varios modelos
de andlise de dados que podem ser aplicados. Abaixo ir-se-&4 apresentar alguns dos
modelos mais comuns e eficazes que podem ser utilizados para analisar os dados de
COVID-19.

Modelos Epidemioldgicos SIR e Variantes (SEIR, SIRD, etc.): esses modelos
sdo usados para entender a propagacdo de doencas infeciosas em uma populacdo. Eles
dividem a populacdo em compartimentos (Suscetiveis, Expostos, Infetados,
Recuperados) e usam equacdes diferenciais para modelar as taxas de transmissao,
incubac&o, recuperacdo, etc. Esses modelos sdo usados para prever a evolucdo da doenga,
entender o impacto de medidas de controle (como isolamento) e estimar a taxa de
reproducdo basica (Anderson & May, 1992).

EquacBes basicas diferenciais para o modelo SIR (Suscetiveis — Infetados —

Recuperados):
as SI
1L —= —B5 1
dl SI
2. —=B5—vl 2
dR
Onde:

o S —E o nimero de individuos suscetiveis
o I-E o nimero de individuos infetados

e R - E o niimero de individuos recuperados
e N-—E apopulacio total (N=S+I+R)

e [ —é ataxa de contacto (quantas pessoas suscetiveis um infetado entra
em contacto por unidade de tempo)

® y-¢éataxa de recuperagdo
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Modelos de Crescimento Exponencial e Logistico: esses modelos séo
frequentemente usados para prever a disseminacdo inicial de uma doenga, como a
COVID-19. Eles se baseiam em uma taxa de crescimento exponencial que eventualmente
atinge um limite (modelo logistico) a medida que a populacdo se torna suscetivel
(Malthus, 1798).

Modelos de Crescimento Exponencial

O crescimento exponencial ¢ modelado pela equacéo diferencial:

dN

—=vyN 4
a7

Onde:
e N-E a quantidade (populagdo, valores, etc.)
e t—-FEo tempo
e Y- E a taxa de crescimento
Modelos de Crescimento Logistico
dN . (1 N ) 5
a ¥ K
Onde:

e N-—E aquantidade (populagao, valores, etc.)
e t—Eotempo
e y—E ataxa de crescimento

e K — E a capacidade de suporte (limite maximo que o sistema pode

sustentar)

Modelos de Séries Temporais: esses modelos analisam dados ao longo do tempo
para identificar tendéncias e padrbes sazonais. Eles podem ser usados para prever

ndmeros futuros de casos, Ohitos ou outros indicadores relacionados a COVID-19 bem
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como para entender e prever padrées em dados temporais, como a evolugdo de uma

variavel ao longo do tempo. (Durbin & Koopman, 2012).

A sequir, ir-se-a apresentar de forma geral alguns modelos comuns e suas equacées

associadas que sdo usados em analises de séries temporais.

Médias Moveis (MA): Valores observados em periodos anteriores.
Xe=pu+e +0161+06_ 5+ -+ 0464 6
Onde:
e X, E aobservacdo no tempo t,
e u—E amédia da série,
e €, — S&o erros brancos (independentes e identicamente distribuidos),

e 0,0, ..,0,—S30 os coeficientes dos termos de erro anteriores.

Autorregressivos (AR): Observacfes atuais como uma combinagdo linear de

observacgdes anteriores.

Xe =01 Xt 1+ 02X o+ +0pXe p+ € 7

Onde:
o 04,0, ..., 04 — Sao os coeficientes autorregressivos

e €, —Sao erros brancos.

ARIMA (Médias Moveis Integradas Autorregressivas): Combinacdo de modelos

para séries temporais estacionarias.
(1-9,B—0,B%—--—0,BP)(1-B)*X, = (1+6,B + 6,B%> + -+ 6,B%)e,
Onde:

e B —E o operador de diferenciacio, e d é a ordem de diferenciaco.
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Modelos de Redes: esses modelos consideram a estrutura da rede social e de
contatos para entender como a doenga se espalha em comunidades interconectadas. Eles
podem ser Uteis para analisar a eficacia de medidas de distanciamento social (Newman,
2010).

A modelacdo matematica deste é dada pela equacgdo seguinte:

P(G) = H(i,j) € Ep.l_[(i,j) ¢ E-P) 9

Onde:
e P(G) - é a probabilidade de uma configuracgdo particular da rede G,

e E —E o conjunto de todas as arestas possiveis.

Modelos de Analise de Risco: esses modelos avaliam o risco de disseminacdo da
doenca com base em fatores demogréaficos, comportamentais, geogréaficos, entre outros
(Ave & Vinnem, 2007).

Onde:

e R - E o numero de individuos recuperados,
o - E o numero de individuos infetados,

® y-¢éataxa de recuperagado.

Modelos de Analise Espacial: usando técnicas de reprocessamento e SIG
(Sistemas de Informacédo Geogréfica), esses modelos ajudam a entender como a COVID-
19 se espalha geograficamente e como fatores locais podem influenciar a disseminacgao
(Diggle & Ribeiro, 2007).

Geralmente, a andlise espacial de eventos epidemioldgicos envolve o estudo de
padrdes e processos em relacdo a sua localizagdo no espago geografico. Existem varias

abordagens e modelos em analise espacial, e a equacao especifica dependera do tipo de
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modelo que esta sendo utilizado para evidenciar o efeito da doenca, com por exemplo, 0

método de interpolacdo espacial — Kriging (Oliveira et al, 2008).

O Kriging € um método de interpolacéo espacial que estima valores em locais ndo

amostrados com base nas relac6es espaciais entre os pontos amostrados (Cressie, 1993).

Equacéo de Kriging:

Z(u) = Zil/liZ(xi) 11

Onde:
e Z(u) - é aestimativa do valor em um local ndo amostrado u,
e Z(x;)—sao os valores conhecidos nos locais de amostragem x;,

e A; — S0 os pesos atribuidos a cada ponto de amostra, determinados pela

variancia espacial e a covariancia entre os pontos.

Em um modelo de regressdo espacial, a relacdo entre a variavel dependente e as
variaveis independentes é ajustada levando em consideracdo a dependéncia espacial
(Cressie, 1993).

Equacdo do Modelo de Regressao Espacial:

Y=Xp +pWY +¢ 12

Onde:
e Y —E o vetor de variaveis dependentes,
e X -—E amatriz de variaveis independentes,
e B —é o vetor de coeficientes,
e W —E amatriz de pesos espaciais que captura a dependéncia espacial,
e p—e¢ 0 parametro de auto-correlacéo espacial,

e ¢—¢@otermo de erro.
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No entanto, a escolha do melhor modelo depende dos objetivos da anélise, dos
dados disponiveis, da precisdo desejada e do contexto especifico da situacdo da COVID-
19 na éarea de estudo. O uso holistico e combinado de varios modelos pode ajudar a

entender perfeitamente o comportamento da doenca, pois, nenhum modelo é perfeito.

3.2.1.1.Visao Geral dos Modelos Lineares

Uma analise de regressao linear produz uma equacao matematica que chamamos
de modelo linear, que estima uma variavel dependente y a partir de um conjunto de

variaveis preditoras ou repressoras X.

[a] Modelos de Regresséo

Antes de aprofundar os modelos de regressdo, é importante entender o termo

abordado.

Regressao - € uma técnica estatistica que busca identificar relacdes entre variaveis,
permitindo a previsdo ou a compreensdo de como uma variavel dependente é influenciada

por uma ou mais variaveis independentes.

Na analise dos dados de COVID-19, os modelos de regressdo podem ser aplicados
de varias maneiras, como é 0 caso na previsdao de casos, analise de fatores de risco,
avaliacdo das intervencBes desenvolvidas para o controlo da pandemia, analise do
impacto das intervencbes e entre outros aspetos que permitam a compreensdo do

fendmeno em estudo.
Abaixo irei caracterizar o contexto de cada abordagem:

o Previsdo de Casos: os modelos de regressdo podem ser usados para prever o
namero futuro de casos, 6bitos ou outros indicadores relacionados a COVID-19
com base nos dados historicos. Essas previsdes podem auxiliar na alocacdo de

recursos, planeamento de medidas de satde publica e tomada de decisdes.

o Andlise de fatores de risco: os modelos de regressdo podem ajudar a identificar
quais fatores (como idade, sexo, comorbidades, densidade populacional, medidas

de distanciamento social) estdo associados a um maior risco de infecdo ou de



27

complicagdes da COVID-19. Isso é fundamental para proteger grupos mais

vulneraveis.

o Avaliacdo de intervencdes: os modelos de regressdo podem ser usados para
avaliar a eficacia de medidas de controle, como lockdowns, uso de mascaras ou
campanhas de vacinacdo. Eles podem ajudar a entender como essas intervengdes
afetam a disseminacdo da doenga.

o Andlise de impacto: os modelos de regressdo podem ser usados para avaliar o
impacto de diferentes cenarios ou variaveis no comportamento da doencga. 1sso é

especialmente 0til para antecipar o impacto de mudangas nas politicas de saude.

No entanto, é importante ter em mente que os modelos de regressdo tém limitacdes.
Eles assumem relacdes lineares entre as variaveis, podem ser sensiveis a Outliers. Porém,
os modelos de regressdo é uma ferramenta valiosa para compreender os padrfes da
COVID-19, permitindo efetuar previsdes que permitam a tomada de decisfes baseada em

evidéncias.

[b] Regressédo Linear Simples

O modelo linear é o mais utilizado para modelar a relacéo entre as variaveis. Este
modelo assume, de entre outras, o valor esperado da variavel resposta € uma combinacao
linear das variaveis explicativas e que a variavel resposta se reserva de margem de erro
para explicar a influéncia que exerce sobre a outra, observando o pressuposto de que a

outra variavel segue a distribuicdo normal.

O modelo de regressdo linear simples, pressupde a existéncia de duas variaveis
sendo uma independente (a considerada explicativa) e a outra dependente (a explicada),

e é por isso que escrevemos y = f(x). Quando sdo conhecidas as variaveis deve-se:

o Escolher o atributo fatorial “de causa” e de resultado, baseando-se na
experiéncia profissional ou numa analise qualitativa dos fendmenos ou variaveis

que estdo em estudo;

o Apresentar o diagrama de disperséao e escolher a partir deste, a forma da equacéo

de regressdo apropriada.
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O modelo geral da equacdo de regressao linear entre duas varidveis tem a seguinte

forma:

y=PBo+pr1x+e 13

Onde:
y — E a variavel dependente
Bo — E o interceto ou a constante
B1 - E ainclinaco da reta
x - E 0 regressor ou variavel independente na equagéo

& - € 0 termo de erro e capta todos os fatores ndo observados no modelo

Na regressdo linear simples exploram-se 0s conceitos e técnicas para se analisar e
utilizar a relacdo linear entre duas varidveis. Esta analise conduz a uma equacéo que pode
ser utilizada para se “predizerem” valores de uma varidvel dependente (a varidvel
resposta) dados valores de uma variavel independente associada (o regressor). A intuicao
deixa adivinhar que, geralmente, se pode melhorar esta “predicdo” se incluirmos novas

variaveis independentes ao modelo (a equagdo de regressdo).

Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados é uma técnica estatistica utilizada para encontrar
a melhor estimativa dos parametros de um modelo matematico, minimizando a soma dos
quadrados das diferencas entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo
(Montgomery, Peck & Vining, 2012).

O objetivo é encontrar os valores de 8, € £; que minimizam a soma dos quadrados

dos residuos (diferencas entre os valores observados e os valores preditos).

Equagdo matemaética:

Minimizar ¥, (Y; — (8o + lei))z 14



29

Onde:

e n—E onumero de observacdes,
e Y, —S&o os valores observados,

e X; —S&o valores da variavel independente.

Para a solu¢do analitica:

=X -0 -7
?:1(Xi - X)Z

p1 = 15

Bo = 7= 31)? 16
Onde:
e X - E amédiade X,

e Y_Eamédiade.

[c] Regressdo Linear Multipla

A regressdo linear multipla tem como objetivo o de estudar a relacdo entre duas ou
mais variaveis explicativas que se apresentam na forma linear, e uma variavel dependente

métrica.

A regressdo multipla € adequada quando o investigador procura entender como
multiplas variaveis independentes (fatores) estdo relacionadas a uma variavel dependente
continua. Para o caso particular do tema em estudo, pode-se usar a regressdo multipla
para analisar como a idade, o sexo, a comorbidades e medidas de distanciamento social
estdo relacionados com o numero de caso de COVID-19 no pais e em particulas nas 04

provincias em analise.

Pressupostos do modelo de regresséo linear multipla

1. Avariavel dependente € uma funcao linear de um conjunto especifico de variaveis

e do erro.
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O valor esperado do termo de erro é zero.

O erro tem distribuicdo normal e ndo apresenta auto-correlacdo ou correlagdo com

qualquer variavel Xx.

As observacOes das variaveis explicativas podem ser consideradas fixas em

amostras repetidas.

Né&o existe relacdo linear exata entre as varidveis explicativas e existem mais

observacdes do que varidveis explicativas.

Na regressdo linear multipla assume-se que existe uma relagdo linear entre uma

variavel y (a variavel dependente) e k variaveis independentes, x;(j = 1,...,k). As

variaveis independentes sdo também chamadas variaveis explicatorias ou regressores,

uma vez que sdo utilizadas para explicarem a variacdao de y. Muitas vezes sdo também

chamadas variaveis de predicdo, devido a sua utilizacdo para se predizery.

As condigdes subjacentes a regressdo linear multipla sdo andlogas a da regressdo

linear simples, resumidamente:

1.

2.

As variaveis independentes x; séo néo aleatorias (fixas);

Para cada conjunto de valores de x; ha uma subpopulacdo de valores de y. Para

a construcdo dos intervalos de confianca e dos testes de hipoteses deve poder-se

assumir gue estas subpopulacdes seguem a distribui¢do normal;
As variancias das subpopulacdes de y sdo iguais.

Os valores de y séo estatisticamente independentes. Por outras palavras, quando
se extrai a amostra, assume-se que os valores de y obtidos para um determinado

conjunto de valores de x; sdo independentes dos valores de y obtidos para outro

qualquer conjunto de valores de x;.

Tal modelo linear em sua forma mais geral é expressa de seguinte forma:

y = ﬁo F ,lel F ﬁ2x2+. oa +,kak + & 17
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Os erros g,..., &, sdo independentes e distribuidos de forma idéntica com

E(e) =0 Var(e;) = o? 18

A funcéo linear estimada

n

f (xl,...,xk):/A}0+,&lx1+...+,&k X, 19

Cada regressor em um modelo linear recebe um peso numérico, o chamado de
coeficiente de regressdo, inclinacdo de regressdo ou simplesmente peso de regressdo, que
determina quanto a equacdo usa os valores dessa varidvel para produzir uma estimativa
de y. Esses pesos de regressdo séo derivados por um algoritmo que produz uma equagéo
matematica ou modelo para y que melhor se ajusta aos dados, usando algum tipo de

critério para melhor definicao.

A teoria da modelacdo estatistica linear apresentacdo limitacdes pelo fato de
assumir o pressuposto de normalidade, pois ndo pode ser utilizada se a distribuicdo da
variavel resposta € diferente da Normal, pelo que para a resolucéo de problemas com esta

distribuicdo diferente da normal, é necessario utilizar o modelo linear generalizado.

Os modelos lineares generalizados ¢ uma extensdo do modelo linear, onde a
distribuicdo da variavel resposta ndo tem de ser normal, mas sim outra distribuicdo da
familia exponencial e a funcdo que relaciona o valor esperado e o vetor de variaveis
explicativas pode ser qualquer funcdo diferenciavel para uma funcdo densidade de

probabilidade escrita de forma geral:
) = y8-b(8) :
f16;9) = exp{ ae T <p)} 20

Onde:
6 - E o parametro de localizac&o,
¢ -E o parametro de dispers&o,

a(.), b(.) ec(.) -sao funcdes reais conhecidas.
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O Poder Explicativo do Modelo de Regressdo - R?

A fracdo da variancia da amostra de Y; que é explicada (prevista) pelas regressoes
é designada por R%. Da mesma forma, considera R? “a propor¢io da variagio da amostra
da variavel dependente explicada pelas variaveis explicativas, e é utilizado como uma

medida do grau de ajuste”.
O coeficiente de explicacdo é obtido da seguinte forma:

_ SQR
~sQT

2 21

Onde:
R? - E o coeficiente de ajuste ou de explicago,
SQR - E a soma dos quadrados de regressao e,

SQT - é asomo dos quadrados totais.

O coeficiente de ajuste ou de explicacdo pode variar de 0 e 1 (0 a 100%), porém é
praticamente impossivel a obtencdo de um coeficiente de explicacdo igual a 1, uma vez
que dificilmente todos os pontos cairdo em cima de uma reta. Em outras palavras, se o
coeficiente de explicacdo for 1, ndo havera residuos para cada observacao da amostra em
estudo. No entanto, se as variaveis explicativas ndo forem adequadas para explicar o
comportamento de y, o coeficiente de explicacdo ficara proximo de 0. Desta forma, a
medida que os erros de regressdo forem minimizados, o coeficiente de explicacdo

aumentara (Cordeiro, 2010).

[d] Regressdo Logistica

Em regressdo logistica, a variavel resposta y é aleatoria continua ou dummy ou
ainda uma variavel dicotdmica ou binaria. Em outros casos a variavel dependente y pode
ser discreta, admitindo dois ou mais valores que representem uma categoria. As
covariaveis do objeto de estudo dividem-se em varidveis ordinais e nominais (Agresti,
2013).

A regressdo logistica é apropriada quando o investigador trabalha com uma variavel

dependente binaria, isto é, duas categorias que a resposta seja infetado ou néo infetado
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e/ou ordinal (categorias ordenadas). O pesquisador pode usar a regressao logistica para,
por exemplo na analise de casos de COVID-19, procurar entender como variaveis
independentes como a idade, o sexo, a comorbidade influenciam a probabilidade de uma

pessoa ser infectada pelo virus corona (COVID-19).

Em estudo similares, poder-se-ia utilizar a regressdo logistica binaria, onde a
variavel resposta tomara apenas os valores 0 e 1. Poderia-se-ia também utilizar outros
modelos para analisar os dados do trabalho em alusdo, mas existem razdes fundamentais
para usar o modelo de regressdo logistica: a primeira razao é que a regressdo logistica tem
uma interpretacdo com significado clinico-bioestatistico e a segunda é que a liberdade
dos pressupostos da regressdo que permitem avaliar a significancia de cada uma das

variaveis independentes do modelo (Agresti, 2013).

E importante perceber que o modelo de regressio logistica é amplamente utilizado
quando a variavel dependente é dicotdmica, ou seja, tem apenas duas categorias. Essa
técnica é especialmente util quando o pesquisador concentra as suas atencdes e esta
interessado em prever a probabilidade de um evento ocorrer, ou seja, quando deseja
entender como diferentes variaveis independentes influenciam a probabilidade de uma

resposta binaria (Kleinbaum, 2010).

C.1. Regressao logistica univariavel

Considere-se uma variavel independente X e uma variavel aleatdria real Y binaria,

tal que P seja a probabilidade:

o P(Y =1)=mn(x), probabilidade de ter sucesso
o P(Y =0)=1-mn(x), probabilidade de ter insucesso

C.2. Regressao logistica multivariavel

O modelo de regressdo logistica multivariavel é dado pela expressao que define a

probabilidade de que o acontecimento de interesse ocorra, que sera dada por:

exp(ﬁo + 25;1 ﬁixi) 22

me) = PO = 1) = g T B
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C.3. Odds Ratio

Odds Ratio (OR) € uma medida de associacao usualmente utilizada na regressao
logistica univariavel para complementar o teste de significancia da covariavel (x). O facto
de existir uma relacdo entre os parametros do modelo logistico e o odds ratio utilizacdo

desta medida constitui uma vantagem desde que se assuma que a covariavel é binaria.

C.4. Funcao Logistica

Para os modelos de regressdo logistica, a probabilidade de ocorréncia do
acontecimento de interesse pode ser estimada diretamente. Se a variavel dependente Y
assumir apenas dois valores inteiros possiveis (0 ou 1) com um conjunto de n variaveis
independentes Xy, X5, ..., X;,, 0 modelo de regressdo logistica sera dado por:

1
P =1 =11 e®

Onde,
g(x) = By + By X1+... +B, X, 24

[e] Modelos Autorregressivos

A classe de modelos conhecida como modelos autorregressivos - AR (no caso, de
ordem p) é um processo interativo em que ha a identificacdo da ordem p através da funcao
de auto-correlacéo; a partir dai, faz-se a estimativa de um modelo de previsdao bem como
a andlise dos residuos para a avaliacdo da existéncia de vieses e/ou grandes erros de

estimativas (Hoffmann, 2017).

A dificuldade desta técnica € a identificagdo do modelo, pois € possivel que pessoas

diferentes identifiguem modelos de ordem diferentes para a mesma série temporal.

[f] Modelos Médias - Moveis

O modelo de média mdvel de ordem g — MA(q) é usado quando h& autocorrelacdo

entre os residuos, ou seja, existe uma relacdo de dependéncia entre o conjunto de erro em
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periodos passados. Este modelo em série temporal utiliza, como previsdo para uma
determinada observacéao no futuro, a média das observac@es passadas. As médias moveis

podem ser simples, centradas ou ponderadas (Hoffmann, 2017).

O termo Média-Mavel é utilizado porque, a medida que a proxima observacao esta
disponivel, a média das observaces é recalculada, incluindo esta observagao no conjunto
de observacdes e desprezando a observagdo mais antiga (Hoffmann, 2017).

3.2.2. Analise de dados da COVID-19 em Mogambique

O nUmero de casos da pandemia da COVID-19 em Mogambique tem tido
oscilagdes. A andlise deste fendbmeno deve ser acompanhada ao longo tempo (série
temporal) permitindo assim observar o fator de crescimento de infetados a cada dia que
passa, avaliando a sua evolucdo e tendéncias (eventualmente sazonais e/ou fatores

ambientais).

Tratando-se de dados obtidos no mesmo intervalo de tempo e com atualizagdes a
cada hora cujo armazenamento é sucessivamente em funcdo do tempo, a analise temporal

do fendbmeno é viavel.

Em epidemiologia, a COVID-19 é uma doenca viral altamente contagiosa, sem
nenhuma medida conhecida de controlo efetivo. Como o fator de crescimento é elevado,

a aproximacao pela curva exponencial parece adequada.

Mocambique e China, no cumprimento dos acordos de cooperagdo socioecondémica
entre os dois governos e no &mbito do combate a pandemia da COVID-19 recebeu uma
doacdo de 200 mil doses de vacina VeroCell contra a COVID-19 no intuito de prevenir a
contaminacéo pela doenca que numa primeira fase o lote da vacina foi administrada aos
profissionais de saude que constituem o grupo com maior risco de contrair a infegédo pelo

novo Coronavirus (SARS-COV2) em seguimento as orientacfes da OMS.

Mogambique recebeu as 200 mil doses da Vacina VeroCell, produzida pela
Farmacéutica chinesa, Sinopharm (Beijing Institute of Biological Products) a 24 de
Fevereiro de 2021 e espera receber varios lotes de vacinas no ambito das iniciativas
criadas para a aquisicdo e disponibilizacdo de vacinas. O Plano Nacional de Vacinagéo

contra a COVID-19 preconiza a cobertura de cerca de 20% da populagcdo em maior risco
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(trabalhadores de salde, populacédo idosa, pessoas com comorbilidade e outros grupos de

maior risco de contaminag&o).

[a] Modelos mateméaticos de Anélise de dados da COVID-19 em Mocambique

A cada dia que passa 0 numero de casos da pandemia da COVID-19 tende a
aumentar em Mocambique (até ao periodo da coorte do estudo — 31 de Maio de 2022). A
analise deste fenomeno prende-nos no pensamento de que este pode ser analisado ao
longo tempo (série temporal) desde o seu inicio no mundo e até no caso particular do
nosso pais, fazendo assim se perceber um fator de crescimento de infetados a cada dia

que passa a uma evolucéo exponencial de casos.

Em epidemiologia, a COVID-19 é uma doenca viral, € altamente contagiosa, sem
nenhuma medida de restricdo, o fator de crescimento é alto, podendo ser muito bem

aproximado pela curva exponencial.

Os dados cumulativos de casos confirmados da COVID-19 em Mogambique
mostram uma taxa de positividade crescente. A partir dos dados reais e preditivos foi
possivel fazer uma analise de regressao e se encontrar a curva exponencial e 0 modelo

matematico que a evolugdo dos casos.

i.  Modelos de Regressao

Modelo de Regressdo Linear Multipla:
Y = Bo+ frxy + Baxz + Paxz + €

25

Modelo Matemético Exponencial:

NC =E X p x Ny

26

Onde:
NC — Novos Casos; E — N° de Contactos;

p - Probabilidade de se infetar e Na— Total de Casos Reportados

Analisando o propésito do trabalho e para compreender o comportamento dos casos

de COVID-19 nas provincias identificadas para o presente trabalho, foi aplicado o
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Modelo de Regressdo Linear Mdltipla para explicar se a variacdo do nimero de casos da

doenca tem relacdo com variaveis “area geografica, ldade e Género”.

ii.  Modelos Epidemioldgicos

Dentre varios modelos epidemiolégicos que podem ser usados para analisar o perfil
epidemioldgico duma determina doenca, para o presente trabalho de culminacdo do curso
ir-se-a4 abordar sobre os chamados modelos compartimentais (modelo SIS) de grande
utilidade para simular epidemias em larga escala populacional. Os modelos SIR sdo
também designados por modelos compartimentais porque se baseiam na divisdo da
populacdo em compartimentos, isto é, levando em conta as caracteristicas fisicas e
epidemioldgicas que refletem o estado em que os individuos se encontram no

desenvolvimento da doenca.

O modelo SIR ou compartimental € um modelo epidemiolégico cléssico utilizado
para descrever a dindmica da transmissibilidade e/ou propagacdo de doengas infeciosas
em uma populacdo. O modelo SIR representa trés compartimentos principais do modelo,

a saber:

1. Suscetiveis (S): Individuos que ainda ndo foram infetados pela doenca e sdo

suscetiveis a contrair a infecéo.

o Taxa de mudanca de suscetiveis

s S
dt N

2. Infetados (I): Individuos que estdo atualmente infetados e podem transmitir a

doenca para individuos suscetiveis.

o Taxa de mudanca de infetados

il S.I ;
dt_‘BN 14
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Recuperados (R): Individuos que se recuperaram da doenca e, em muitos

modelos, assumem que s&o imunes e ndo podem mais ser reinfectados.

o Taxa de mudanca de recuperados

Para melhor compreender os modelos matematicos com linhagem epidemiolégica

(modelos compartimental), é necessario falar sobre os principais termos epidemiolédgicos

mais usuais que norteardo o presente trabalho, abaixo descrito:

o

Individuos Suscetiveis: caracterizados por individuos saudaveis, que passam a
ser vulneraveis a contrair a doenca fazendo algum tipo de contato potencialmente
infecioso. Individuos caracterizados suscetiveis podem ou ndo desenvolver a

doenca, isto é, ndo sdo individuos infetados.

Individuos infetados: caracterizado por individuos que contrairam o agente
patogénico (a doenca). Quando o individuo esta infetado, automaticamente,
comecamos a chama-lo de infecioso, e este individuo passa a ser o principal meio

de propagacéo da doenca.

Individuos removidos: caracterizados por individuos que passam do quadro de
infetados para removidos, ou seja, quando o individuo é totalmente curado da

doenca ou morre.

Incidéncia: pode-se caracterizar a incidéncia como a proporc¢ao entre 0 nimero
de individuos que adoecem durante um intervalo de tempo pelo total da
populacdo. Na maioria das vezes, a incidéncia é determinada pelo nimero de
casos ja confirmados de infe¢do, os quais subestimam a verdadeira incidéncia,

pois sdo ignorados 0s casos suspeitos.

Mortalidade induzida pela doenga: é a propor¢do do numero de pessoas que

morreram da doenga em uma unidade de tempo pelo total da populacao.

Taxa de contato: medida de frequéncia de encontro entre individuos suscetiveis

e infetados.
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o Transmissdo: caracterizado pelo processo no qual um virus passa de uma fonte

de infecdo para um novo hospedeiro.

Os modelos epidemioldgicos permitem entender a propagacdo da doenca, bem
como identificar as medidas que podem ser dotadas para controlar a disseminagdo da
doenca. Os modelos epidemioldgicos partem de duas hipéteses:

o Compartimentalizacdo - considera individuos suscetiveis, infetados e
recuperados, que podem se deslocar entre os compartimentos, isto é, quando um
individuo suscetivel entra em contato com um infetado, pode se tornar infetado;

caso combata o agente patdgeno, se torna recuperado e fica imune.

o Mistura homogénea — assume que cada individuo tem a mesma chance de entrar
em contato com um individuo infetado, considerando que a rede de contatos €

aleatoria.

Para uma analise mais profunda, robusta e detalhada da propagacdo da doenca em
estudo (COVID-19) obedeceu uma combinacdo do modelo SIR com os modelos de
regressdo linear maltipla que permitiu modelar e prever a propagacdo da doenca, bem
como analisar a influéncia de fatores externos que podem influenciar a situacéo

epidemioldgica da doenga na provincia.
O modelo SIR entra na combinacdo com os modelos de regressdo para:

Previsdo da Propagacédo: estimar como a doenca pode se espalhar ao longo do

tempo.

Analise de Intervencdes: avaliar o impacto de medidas de controle, como a

vacinacdo, recolha obrigatoria, distanciamento social e a quarentena.

Compreensdo das dindmicas da doenca: estudar como a taxa de transmissdo e

recuperacdo pode afetar a propagacdo da doenca.
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[4]. Caso de estudo — Aplicacéo

Nesta seccdo do trabalho serdo descritos os resultados esperados e discusséo destes

com as opinides dos autores e investigadores que relataram sobre o tema em estudo.

Durante a recolha e analise de dados do presente trabalho espera-se que existam
fundamentos (fatores associados ao perfil epidemioldgico da doenga bem como os
modelos matematicos) que explicam a variagdo numérica dos casos e 6bitos por COVID-

19 em Mocambique, em particular para as provincias selecionadas.

4.1.Modelos de Visualizacdo de dados
4.1.1. Visualizacéo

A razdo para coletar dados € para permitir a tomada de decisdes mais bem
informadas com base nos dados, sendo importante nao apenas coletar dados sem maneira

util de acessa-lo. E com dados de gréfico, isso normalmente significa desenhar o grafico.

Entenda-se de visualizacdo qualquer método de usar imagens para transmitir um
ponto ou conhecimento. Ao trabalhar com graficos de computador, geralmente significa
encontrar uma maneira de mostrar abundancia de dados em uma Unica exibicdo através
da criacdo de imagens e graficos para mostrar dados ou informacdo a um padrdo de
conhecimento e/ou entendimento da realidade.

Em Salde Pablica, os dados sdo essenciais na tomada de decisdes, porque, por meio
deles, os profissionais de saude e quaisquer outros utilizadores de dados podem
compreender informacoes a respeito do alastramento e magnitude de doengas, da situagéo
clinica de seus pacientes, de estoques de medicamentos, entre outras situacdes.
Acreditando que a Visualizacdo de Dados pode fornecer importantes contribuicbes a
Salde, o presente trabalho de pesquisa tem a sua esséncia em mapear e gerar diferentes

possibilidades de visualiza¢Ges de dados.

4.1.2. Visualizacédo de Dados

Antes de mais, é fundamental entender os diferentes conceitos sobre a visualizacéo

e saber diferenciar a visualizacdo de dados e de informacéo (a visualizagdo). Comumente
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pode-se entender como 0 mesmo o conceito de visualizacdo de dados e a visualizacao de

informagao.

O termo Visualizagdo de dados refere-se a todas representacdes
visuais gue suportam a exploracdo, analise e comunicacéo de
dados, enquanto a Visualizacao de InformacGes refere-se ao uso
de representacdes visuais interativas para dados relacionados,
facilitando a sua andlise e compreensdo com o proposito de
auxiliar a tomada de decisdo com combinacao de aspetos de
computacao grafica, interagdo humano computador e mineracao

de dados.

As técnicas de visualizacdo de dados consistem na sua representacdo grafica,
tornando-se essencial a partir do momento em que a informagéo nos chega como dados
de diferentes estruturas, tal como videos, fotografias, mapas, etc. O processo de conversdo
dos dados, que na sua origem sédo abstratos e desprovidos de qualquer forma geométrica
em formas graficas, é conhecido como visualizagdo, apoiando-se na habilidade natural

humana de compreender a informacéo de maneira visual.

No quotidiano dos individuos, é notdria a familiaridade com dados, que de forma
significativa intensifica a comunicacdo em sociedade, mediada por dispositivos de
processamento de dados digitais. Lidar de maneira direta com grandes volumes de dados
constitui uma tarefa ingrata e desgastante, para a qual tém sido desenvolvidos
instrumentos de mineracdo de dados e outros, adequados para agregar sentido

interpretativo a esses dados e extrair informacéo util.

Uma forma acessivel de visualizar (ver) e entender excecdes, tendéncias e padrdes
nos dados é utilizando elementos visuais, em modelos tais como: dashboards, tabelas,

diagramas, graficos e mapas.

A visualizacdo de dados resulta em informacgbes que sd&o mais facilmente
compreensiveis, pois traduz a complexidade do relacionamento entre as variaveis em
modelos visuais. Pode-se compreender dados numéricos apresentados em forma de tabela
como uma tarefa possivel para um ser humano, mas quando ilustrados em forma de
gréficos a partir da selecdo de determinado conjunto de registos em uma base de dados, a
interpretacdo da informacéo fica muito mais fécil, clara e evidente para a sua perceg&o.

As variacOes e os padrbes de precipitacdo (grandes concentraces de massas de dados,
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variagOes ciclicas e aciclicas, desniveis longitudinais dos padrdes e a suavizacdo da curva)

se revelam quando séo traduzidos em formas geomeétricas e/ou em mapas.

Os principios da exploracdo das ferramentas de visualizacdo de dados giram em
torno de evidenciar os relacionamentos presentes num universo de dados. E fundamental
entender que o objetivo basico da visualizacdo de dados esta focado em perceber o todo
ou parte de um conjunto de dados de “n” dimensGes para encontrar os padrdes, as

relacGes, as limitacdes, as falhas e os clusters do objeto de estudo.

Os artistas da visualizacdo de dados transformam o caos
informacional de pacotes de dados que se locomovem através da
rede em formas claras e ordenadas. (...) A visualizac&o de dados
nos permite enxergar padrdes e estruturas por detras do vasto e
aparente fortuito conjunto de dados. (...). Os dados quantitativos
sdo reduzidos a seus padrfes e estruturas, 0s quais, a seguir,
explodem em inUmeras imagens visuais ricas e concretas.
(Manovich, 2004:157)

A visualizacdo de dados resulta em informacdes que sao facilmente compreensiveis
por utilizadores e/ou consumidores, pois traduz a complexidade de relacionamento entre
as variaveis em modelos visuais. Compreender dados numéricos registados e reportados
em forma de tabela é uma tarefa possivel para um ser humano, mas quando apresentado
em graficos a partir da selecdo de um conjunto de dados, a interpretacdo da informacéo

fica muito mais clara e evidente.

Em apresentacdes graficas e em mapas, as variacdes e 0s padrbes de repeticao se
revelam de forma minuciosa e localizada virtualmente que conduza a uma compreensao
do fendmeno em alusdo. Esse é o principio explorado pelas ferramentas de visualizacéo:
evidenciar relacionamentos presentes num universo de dados, mas cujas interpretacoes
ainda se encontram latentes, isto é, a visualizacdo se constitui como instrumento
fundamental para revelar sentidos ocultos, invisiveis numa observagéo restrita aos dados

em si.
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4.1.2.1. Infografia

Pode-se conceituar infografia uma representacgao visual que combina elementos de
texto, imagens e graficos para transmitir informacdes de maneira clara e eficaz sobre um
determinado assunto e/ou topico. A infografia visa de simplificar conceitos complexos,
destacar padrdes, contar historias e fornecer uma visdo geral rapida de um determinado
topico, muitas vezes usando recursos Vvisuais para tornar a informacdo mais

compreensivel e memoravel ao “consumidor” dos dados.

E importante recordar que os infogréficos (graficos informativos) sdo as imagens
frequentemente usadas em apresentacGes em simpdsios, reunides formais com base em
tabelas e gréficos estilizados usados em jornais e revistas. Os graficos de informagdo para
fins operacionais ganharam campo e até aos nossos dias sdo usados diariamente por
milhares de pessoas para melhorar sua eficiéncia e eficacia bem como a melhoria da
qualidade interativa dos dados; resolver problemas relacionados com a apresentacéo de
dados, planear, ensinar, treinar, monitorar processos, estudar a distribuicdo geogréafica de
dados, apresentar tendéncias e relacionamentos, revisando o status de projetos,
desenvolvendo ideias, redigindo relatérios, analisando dados de censos, estudando

resultados de vendas e acompanhando as finangas domésticas.

Com a necessidade de lidar com o aumento da quantidade de dados e, a0 mesmo
tempo, aumentar a qualidade e a produtividade no processamento de dados, as tabelas, 0s
graficos e 0s mapas estdo sendo cada vez mais utilizados em apresentacdes de dados em
situacdes operacionais. Com 0 avanco no desenvolvimento de equipamentos informatico
e softwares de apresentacdo e analise de dados, a maioria das tabelas e graficos populares

usados diariamente podem ser gerados de forma rapida, facil e em tempo real.

A infografia no contexto de visualizagcdo de dados tornou-se uma ferramenta
poderosa de transmissao de conhecimentos devido a sua caracteristica de sintese visual,

compreensdo rapida, comparacdo, memorabilidade e apelo visual.

Uma informagdo complexa pode ser insuficiente e dificil de se entender quando
apresentada apenas com textos corridos, mas quando é simplificada e apresentada em
imagens traduzidas em mapas e graficos, destacando os pontos-chave, torna-se mais facil

para o publico entender rapidamente a mensagem.

Por outro lado, a combinacdo de texto e elementos visuais, como graficos,

ilustracbes — imagens e icones, ajudam a sintetizar informacdes, tornando-as mais
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acessiveis e atraentes aos interessados. Esta combinacdo € denominada por Sintese
Visual. Os gréficos, mapas e diagramas podem ser incorporados em infograficos para
representar dados numéricos e relacionamentos entre variaveis, permitindo que o pablico
identifique padrdes e tendéncias do problema em estudos (casos de COVID-19 em

Mocambique).

No dominio de visualizagdo de dados, os infograficos também permitem fazer
comparacdo de informacdes, tornando mais facil para o publico identificar diferencas e
semelhancas entre varios dados apresentados. Ela (infografia), pode ser usada para
destacar progressdes cronoldgicas, narrativas ou fluxos de informacdo de maneira

visualmente atraente orientada para uma histdria de acontecimentos do passado.

Todas informacdes apresentadas visualmente sdo frequentemente mais memoraveis
do que textos puros. Nos dias de hoje, o maior desafio das entidades é fazer compreender
os acontecimentos de forma répida e adequada para que as pessoas tendem a lembrar
melhor de imagens e gréficos, proporcionando assim os infograficos mais eficazes na

comunicacdo de conceitos importantes.

A infografia € uma ferramenta versatil que ajuda na visualizacdo de dados de
diferentes dominios, tornando informacfes complexas em mais faceis, simples e
acessiveis, envolventes e memoraveis para o publico consumidor dos dados. Para além
do dominio de analise de dados, ela é amplamente usada em jornalismo, marketing,
educacdo e em muitas outras areas para comunicar informacdes de forma diversificada e

eficaz.

Existem muitas técnicas de visualizacdo de dados que, cada uma delas, permite
analisar os dados com metaforas visuais diferentes. No entanto, ao aplicar-se uma
determinada técnica de visualizacdo, diversos fatores devem ser tomados em
consideracao, tais como: A classificagdo dos dados e das tarefas, a caracteristica cognitiva
do potencial utilizador ou o tipo de énfase visual desejada ao resultado (conteudo versus
quantidade).

Abaixo, de forma muita resumida, serd descrita cada modelo e/ou técnica de
visualizacdo de dados considerados pelo autor como 0s potenciais e comuns para

expressar o significado de dados.
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4.1.3. Técnicas de Visualizacao de Dados
[a] Visualizacéo de Dados em Dashboard

Os Dashboards sdo painéis que mostram meétricas e indicadores importantes de
forma visual, facilitando a compreensdo das informacdes geradas para o consumo

publico.

O objetivo dos dashboards é de possibilitar o monitoramento dos resultados de uma
organizacdo ou programa, distribuidos em diversos indicadores procurando responder
perguntas essenciais para ter as respostas desejadas com a apresentacdo da informacao

neste férum.

[b] Visualizacdo em Tabelas Resumidas

As tabelas resumidas agrupam registos de valores exclusivos e um ou mais campos-

chave efetuando uma contagem para o numero de registos conforme a correspondéncia.

i. Tabela de Frequéncias

Este tipo de tabela exibe a frequéncia de valores entre cada combinacao exclusiva
de categorias. O seu uso é frequente para medir a ocorréncia de valores ou categorias
especificas em um conjunto de dados.

As tabelas de frequéncia sdo comumente usadas em estatistica para andlises

descritivas.

ii. Tabela Cruzada ou de Contingéncia

A tabela cruzada ou de contingéncia resume a relacdo entre duas ou mais variaveis
categoricas, descrevendo o nimero de vezes que cada uma das possiveis combinacdes de
categorias ocorreu nos dados. E especialmente utilizada quando se deseja investigar como

duas variaveis estéo relacionadas e se existe alguma associagao entre elas.

Este tipo de tabela é amplamente utilizado em estatistica e pesquisa de mercado
para identificar associacBes e padrdes entre variaveis categoricas. Para 0 caso particular
do presente trabalho, as tabelas de contingéncia ou cruzada sdo Uteis para responder
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perguntas como: existe uma relacdo entre o nimero de casos de COVID-19 e a faixa
etaria da populacéo suscetivel ou infetada pela doenca?".

[c] Gréficos

Os gréficos sdo Uteis para comparar categorias de dados, onde o eixo x representa a
categoria e 0 eixo Yy representa o valor a comparar. Pode-se citar diferentes tipos de
gréficos a considerar: Grafico de linha ou linear, de barras, de colunas, histograma,

circular ou de pizza, teia de aranha, etc. todos que exibem a distribuicdo dos dados.

Para os dados em analise, o sector da salde utiliza os graficos de linha, de coluna e
de barras para visualizar os dados da pandemia da COVID-19 em Mogambique.

i. Gréafico de Linha

Os graficos de linhas mostram tendéncias ou alteracdes ao longo do tempo exibindo
uma série de pontos de dados conectados por segmentos de linha reta. Foi utilizado para

monitorar mudancas ao longo do tempo para ajudar na analise de dados preditiva.

ii. Gréfico de Barras

Um gréfico de barras é composto por barras com formato retangular, onde o
comprimento de cada barra de forma proporcional representa o valor do evento

correspondente. Geralmente € utilizado para comparar duas ou mais variaveis.

iii. Grafico Circular ou de Pizza

Os gréficos de pizza mostram a proporcao/percentagem total das categorias. Este
tipo de gréfico procura traduzir a composicdo de dados categoricos com cada segmento

proporcional a quantidade que representa.

[d] Mapas

Na atualidade e com os avangos tecnoldgicos, assiste-se a representacdo da
realidade em ambiente virtual/digital. A complexidade dos sistemas tornou-se mais
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simples, sobretudo no que diz respeito ao tempo a despender para visualizagdo de grandes
volumes de dados. Os mapas tém uma histéria antiga e continuam a ser uma ferramenta
essencial nos dias de hoje, quer que seja para servir de guia durante viagens, para
analisarmos a distancia entre lugares, estudo de questbes topograficas, incidéncias

epidemioldgicas, entre outros.

Nos momentos atuais, 0s mapas tornaram-se referéncia na visualizacao de dados,
possibilitando o homem a ver dados de localizacdo representados em um mapa e incluidos

em visualizacBes que permitam o entendimento de fendmenos e casos de estudo.

Diversas formas de apresentacdo de dados podemos destacar no contexto de

infografia, a destacar:

a. Graficos Abstratos

Estes tipos de graficos, também conhecidos como diagrama, resumem-se em
graficos que normalmente ndo tem escalas, marcas ou linhas de grade e é usado
principalmente para investigacdes, ilustracdes e transmissdo ideias e conceitos em vez do

que valores especificos.

Outrossim, os graficos abstratos sao representacfes visuais de dados que podem
incluir elementos simplificados, formas geomeétricas, linhas, cores e padrdes, sem
necessariamente representar um objeto real ou uma escala precisa. Este tipo de grafico é
utilizado quando se deseja destacar padrdes gerais sem enfatizar os valores exatos dos
dados do estudo ou do pensamento.

b. Mapas Abstratos

S&o0 mapas que transmitem uma visdo focada e limitada a quantidade de
informacOes especificas, como localizagcdo, direcdo, relacionamentos, tempo ou
informagdes por &rea. Os mapas abstratos geralmente transmitem um ou no maximo

alguns conjuntos de fatos, ideias, conceitos, etc.

Também, pode-se entender os mapas abstratos como sendo representacGes

artisticas ou simplificadas de areas geograficas que podem ndo ser geograficamente
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precisas, mas que séo projetados para transmitir conceitos, padrdes ou informacoes de

maneira mais visual, interativa e criativa.

Duma forma geral, os graficos e mapas abstratos sdo formas de representacéo
visual que utilizam elementos simplificados e estilizados para visualizar informacdes de
maneira conceitual ou artistica, muitas vezes sem tentar representar detalhes precisos ou

geograficamente precisos.

Estes sdo usados para criar uma visualizacdo mais estilizada, criativa ou conceitual
dos dados, permitindo que o observador entenda padrdes e tendéncias de maneira
intuitiva, sem se prender a detalhes realistas.

c. Piramide Etaria

Piramide etaria, também chamado de pirdmide populacional aplica-se
especificamente em estudar um determinado fenémeno que envolva a populagdo e que a

sua analise se baseia no género e faixa etaria (populacdo por idade e sexo).

A pirdmide populacional é uma ferramenta poderosa para visualizar e entender a
estrutura demogréfica duma populacdo, destacando a variabilidade das varidveis de
estudo dentro duma populacdo buscando compreender as caracteristicas de pessoas em

diferentes grupos de idade e como essa distribuicdo varia entre homens e mulheres.

Para além de estudo caracterizados pela analise de dados focados a idade e sexo, a
piramide etaria também pode ser usada para fazer previsdes sobre tendéncias

demogréficas futuras com base nas mudancas das variaveis bases (sexo e faixas etarias).

Ao aplicarmos a pirdmide etaria como uma ferramenta robusta de visualizagédo de
dados, permite também compreender a composi¢do demografica de uma populacéo,

identificar padrdes, tomar decisdes de politicas publicas e muito mais.
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Gréfico 01: Exemplo duma piramide etaria
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A pirdmide etaria para analise de dados de COVID-19 permite uma representacao
grafica que mostra como a infecdo pode se distribuir por faixas etarias. E util para fazer
entender como a pandemia afeta diferentes grupos de idade por sexo permitindo desta

forma a formulacéo de politicas de salde que visem uma intervencao pontual e acertada.

d. Mapa Auxiliar

Mapa auxiliar € um modelo de mapa simplificado e estilizado usualmente utilizado
como plano de fundo para ajudar a contextualizar os dados que estdo sendo visualizados.
N&o é um mapa geografico preciso, mas fornece informagdes de localizag¢do aproximadas
bem como caracteristicas geograficas gerais que permitem enquadrar os dados de forma

mais compreensivel.

e. Mapa base

Refere-se mapa base a camada de fundo sobre a qual os dados sdo projetados ou
representados em um Shapefile. Pode ser um mapa geografico real, como um mapa de
ruas, um mapa topografico ou um mapa de satélite. O mapa base fornece informacdes
detalhadas sobre caracteristicas geograficas, como estradas, rios, fronteiras, relevos e

outros elementos.
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Na visualizacdo de dados em uma infografia no contexto geogréafico, pode-se
utilizar um mapa base para fornecer referéncias visuais precisas. Os dados séo entéo

sobrepostos ao mapa base para mostrar sua relagdo com o ambiente geografico real.

No contexto de visualizacéo de dados que dentre varios, existem varios mecanismos

e técnicas que podem ser aplicados para criar infografias eficazes, que passo a citar:

a. Hierarquia Visual: colocar os elementos mais importantes (titulos, subtitulos,

icones ou graficos) em destaque, para direcionar a atencdo para 0s pontos-chave.

b. Graficos Claros: utilizacdo de legendas, rétulos e escala apropriada nos eixos
para garantir que os dados transmitam a ideia central do problema e que sejam

compreendidos corretamente.

c. Consisténcia Visual: manter o padrdo visual e consistente no que tange a cores,

fontes, estilos de icones e layouts.

4.1.3.1. Dados espaciais

O conhecimento da distribuicdo espacial dum determinado evento (foco para um
problema em salde publica) € de extrema importancia no desenvolvimento das atividades
humanas que visem a solugdo e/ou a mitigacdo do mesmo bem como a interacdo do

homem no espaco.

Para investigar e efetuar o seguimento de um surto em saude publica, deve se
conhecer a localizacdo geografica do fendmeno, se estabelecer relaces com outros
elementos da area geografica de ocorréncia do evento, de identificar padrdes geo-
espaciais para permitir uma tomada de decisbes com base nas suas caracteristicas

geograficas.

Um dos grandes desafios em salde publica € a possibilidade de representar, analisar
e conhecer a dimensdo espacial associada a ocorréncia de determinados fenémenos,
colocando o investigador do surto a recorrer os Sistemas de Informagédo Geografica para
visualizar os dados e mapear toda informacdo relacionada com o problema que se

pretende resolver.
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Sistema de Informacéo Geogréfica (SIG) - € uma estrutura ou ambiente aplicado

para coletar, gerenciar, analisar e visualizar dados espaciais.

[a] Software SIG

Para visualizar e analisar dados através do Sistemas de Informacdo Geogréfica
recorre-se a alguns softwares SIG populares que permitem interagdo e desenvolvimento

de mapas e analise espacial, que abaixo passo a citar:

o ArcGIS - Um software SIG comercial desenvolvido pela empresa ESRI, que é

muito popular; e

o QGIS - Um software SIG de codigo aberto gratuito.

[b] Dados Espaciais

As duas formas principais de dados espaciais usados em SIG séo dados vetoriais e

raster:

Dados vetoriais: os dados vetoriais sdo compostos de recursos geométricos de vértices e

caminhos. Estes dados podem ser divididos em trés tipos amplamente usados:

o Pontos - Um ponto consiste em um par de coordenadas (X, y) representando uma
localizacdo especifica em um sistema de coordenadas. Esta é a forma mais basica
de dados espaciais e podem ser usados para denotar um caso (um evento de
interesse publico) ou um local (que pode ser um hospital, uma escola, etc.) em um

mapa.

o Linhas - Uma linha é composta por dois pontos conectados. As linhas tém um

comprimento e podem ser usadas para denotar estradas e/ou rios.

o Poligonos - Um poligono é composto por pelo menos trés segmentos de linha
conectados por pontos. As caracteristicas do poligono tém um comprimento
(perimetro da area) bem como uma medida de area. Os poligonos podem ser
usados para indicar uma area (uma aldeia em zona de expanséo) ou uma estrutura

(a area real de um estabelecimento comercial).
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Dados Raster — é um formato alternativo para dados espaciais caracterizada por uma
matriz de células (geralmente pixels) com cada célula contendo informagGes como altura,
temperatura, inclinacdo, cobertura florestal, etc. Geralmente sdo fotografias aéreas,
imagens de satélite, etc. Os rasters também podem ser usados como “mapas base” abaixo

dos dados vetoriais.

[c] Visualizagdo de dados espaciais

Para visualizar os dados espaciais em um mapa, o software SIG exige informacdes
suficientes sobre a localizacdo dos diferentes recursos, um em relacdo ao outro. Essas

informagdes normalmente séo armazenadas em um shapefile.

Shapefiles ¢ um formato de dados comum para armazenar dados espaciais
“vetoriais” que consistem em linhas, pontos ou poligonos. Um Unico shapefile & uma

colecdo de pelo menos trés arquivos - .shp, .shx e .dbf.

o Tipos de mapas

Mapa coroplético - um tipo de mapa tematico em que cores, sombreamentos ou
padrdes sdo usados para representar regides geogréficas em relacdo ao valor de um
atributo. Por exemplo, um valor maior pode ser indicado por uma cor mais escura do que
um valor menor. Esse tipo de mapa é particularmente Gtil ao visualizar uma variavel e

como ela muda em regides definidas ou areas geopoliticas.

Grafico 02: Exemplo dum mapa Coroplético
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Mapa de calor de densidade de caso - um tipo de mapa teméatico onde as cores
sdo usadas para representar a intensidade de um valor, porém, ndo usa regides definidas
ou limites geopoliticos para agrupar dados. Este tipo de mapa € normalmente usado para

mostrar ‘pontos quentes’ ou areas com alta densidade ou concentracdo de pontos.

Gréfico 03: Exemplo dum mapa de calor de densidade de caso
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Mapa de densidade de pontos - um tipo de mapa tematico que usa pontos para

representar valores de atributo em seus dados. Esse tipo de mapa é melhor usado para

visualizar a disperséo de seus dados e verificar visualmente os clusters.

Mapa de simbolos proporcionais (mapa de simbolos graduados) - um mapa
tematico semelhante a um mapa coroplético, mas em vez de usar cores para indicar o
valor de um atributo, usa um simbolo (geralmente um circulo) em relagdo ao valor.

Por exemplo, um valor maior pode ser indicado por um simbolo maior do que um

valor menor. Esse tipo de mapa é melhor usado quando vocé deseja visualizar o tamanho

ou a quantidade de seus dados em regibes geograficas.
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Gréfico 04: Exemplo dum mapa de simbolos proporcionais
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Os casos (pontos) no mapa acima sdo coloridos de acordo com a concentracdo de
unidade sanitarias mais préximas (conforme a legenda apresentada no mapa). Os grandes
circulos vermelhos mostram as &areas de captacdo das unidades de salde de um
determinado raio, e os pontos vermelhos brilhantes aqueles que estavam fora de qualquer

faixa de captacao.

4.2. Resultados
4.2.1. Modelos de Anélise de dados do COVID-19 em Mocambique
[a] Modelos de Regressdo Linear Multipla

Feita uma andlise temporal dos casos notificados no pais e em particular nas 4
provincias em analise, os dados apresentam uma tendéncia decrescente. Porém, 0s

modelos a seguir ilustrardo a real situacdo do problema em estudo.

A Regressdo € uma técnica utilizada na investigacdo da relacdo entre variaveis que
surgem em problemas das mais variadas areas da ciéncia. Dum modo geral, o pesquisador
procura entender e aferir a influéncia de uma variavel explicativa X sobre o valor

esperado de uma variavel de resposta denominada por Y.

Os modelos de regressdo sdo varios e sdo definidos consoante 0 nimero e

distribuicdo das variaveis explicativas, cujos efeitos na variavel Y, que se pretendem
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estudar. Se o investigador esté interessado na relacdo de apenas uma varidvel explicativa
com a variavel resposta entdo aplica-se a Regressdo Linear Simples. Mas se pretende
relacionar a variavel resposta com mais do que uma variavel explicativa, entdo um

modelo de Regressdo Linear Multipla sera o mais apropriado.

Para caso particular deste relatorio, foi investigada a influéncia de certas variaveis
que contribuiram para explicar a variabilidade dos casos de COVID-19 no pais e em
particular para as 4 provincias destacadas como amostra para a analise da pandemia. A
regressdo multipla fornece analises diagnosticas que podem determinar se tais efeitos
existem com base em argumento empirico ou tedrico. Indicacdes de um grau elevado de
interrelacdes (multicolinearidade) entre as variaveis independentes podem sugerir 0 uso

de escalas multiplas.
Uma relacdo estatistica é caracterizada por dois elementos:

o Quando multiplas observagdes sao coletadas, mais de um valor da medida dependente

geralmente sera observado para qualquer valor de uma variavel independente.

o Com base no uso de uma amostra aleatoria, o erro na previsdo da varidvel dependente
também é considerado aleatdrio, e para uma dada variavel independente, podemos apenas

esperar estimar o valor médio da variavel dependente associada a ela.

Porém, antes de iniciar-se com a andlise das variaveis de dependéncia que
influenciaram na variacdo do nimero de casos da doenca, vale referenciar que as
provincias tomadas como amostra apresentaram ao longo do tempo a transmissdo
comunitaria, o que proporcionou a aceleracdo no aumento de nimero de casos de
COVID-19. Além dos fatores enddgenos (a renda do agregando familiar, a insurgéncia
em Cabo Delgado — ataques armados, o incumprimento de normas de seguranga —
distanciamento social e a recolha obrigatdria) os fatores sdcios econémicos e politicos

influenciaram negativamente no perfil epidemiolégico do COVID-19.

Para analisar o perfil epidemioldgico do COVID-19 em mocambique e em
particular nas provincias em analise, € importante que se olhe os multiplos fatores que
influenciaram no comportamento da transmissibilidade da doenca em diferentes areas

geogréficas do pelouro do indico (Mogambique), que, o seu pano de fundo sera utilizado
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a Regressdo Linear Multipla para permitir a determinagdo do valor da variavel resposta
Y com base nas multiplas variaveis de influéncia (preditoras).

Um modelo de regressdo multipla é expresso como:

Yy = Bo + P1x1 + Baxo+... +Brx + £ 27

Para compreender a variabilidade do numero de casos do COVID-19 em
Mogambique e em particular nas provincias do Niassa, Cabo Delgado, Nampula e Maputo
Provincia foram tomados como variaveis de influéncias para o nimero de casos e que

condicionam o perfil epidemiologico da pandemia, as seguintes:
1. ldade da populacéo suscetivel (Infantil, Jovem, Adulta ou Idosa)
2. Geénero da populacéo suscetivel (Masculino, Feminino)

3. Provincia - Area geografica (Urbana ou Rural)

As condicdes de vida deploraveis, o fraco envolvimento comunitario nas atividades
de salde, os fatores climaticos/ambientais (temperaturas), socioecondémicos (pobreza) e
incumprimento de normas de prevencdo (distanciamento social e recolha obrigatdria)
podem ser analisadas de forma isolada como também uma parte de fatores que

influenciem a cadeia de transmissao da doenca.

Para analisar a correlagdo entre as variaveis (fatores influenciadores) em estudo, foi
tomada a medida estatistica que mostra o grau de relacionamento ou associacao entre as

variaveis, onde estas, uma é dependente e a outras independentes (variaveis preditoras).
Para tal, considerou-se:
a) Casos de COVID-19 como variavel dependente ou explicada,

b) Idade, Género e area geografica com variaveis independentes ou explicativas,
sem descartar a possibilidade de outros fatores externos de influéncia como é o

caso de distanciamento social.
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Da andlise feita das variaveis de influéncia, obteve-se os seguintes coeficientes:

Bo = 3474.32 B, = —708.91
B, = —409.53 Bs = —9.46
Sendo: x; = Area geografica (Provincia)

x, = Geénero da populacéo suscetivel

x5 = ldade da populacgéo suscetivel

Assim, teremos o seguinte modelo mateméatico que explique o perfil

epidemiolégico da pandemia de COVID-19 em Mocambique:

Y =3474.32 — 409.53 x Area_g — 708.91 * Genero — 9.46 * Idade

Interpretacdo dos coeficientes

Bo - NUmero esperado de casos de COVID-19 no grupo de referéncia (masculino,

urbano, idade) quando as variaveis de influéncia sdo nulas (igual a Zero).

B, - Diferenca média no nimero de casos entre mulheres e homens, mantendo as

outras variaveis constantes.

B, - Diferenca média no numero de casos de COVID-19 entre &reas rurais e

urbanas, ajustando para sexo e idade.

B3 - Variagdo média no numero de casos de COVID-19 para cada ano adicional de

idade que entra no grupo de infetados pela doenga.

O modelo sugere que, os casos de COVID-19 sdo mais comuns em moradores das
cidades, em homens e pessoas mais jovens, isto é, ser da area urbana, homem e de idade
ativa tém maior probabilidade de influenciar no aumento significativo do nimero de casos
do que ser da zona rural, mulher e crianca. Esse padrdo de doenga faz sentido olhando
nos contextos de que as areas urbanas tém maior densidade populacional e exposicao

devido aos contactos com pessoas infetadas, 0s homens estdo mais expostos a procura de
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sustento familiar e as criangas e idosos tém baixa imunidade e maior vulnerabilidade

necessitando sempre dum isolamento.

O modelo prevé aproximadamente a 3 475 o numero de casos de COVID-19 em
Mocambique (inferido) até ao momento da coorte quando a area geografica, o género e a

idade forem iguais a O (zero).

Conforme o modelo, 0s mais jovens tém maior nimero de casos de COVID-19 do
que os mais velhos. A cada aumento de 1 ano, mantendo constantes as varidveis area

geografica e género, o numero estimado de casos diminui em cerca de 9,5 unidades.

Para p; = —409.53 (area geografica) significa que, mantendo género e idade
constantes, viver em area rural esta associado a uma média de 409,5 casos a menos de

COVID-19 do que viver em area urbana.

A necessidade da utilizagdo da varidvel “area geografica — provincia” e sua inclusao
no modelo é de procurar explicar se a variagdo do nimero de caso de COVID-19 no pais
e em particular nas provincias em analise € influenciada pela concentracdo de massa
populacdo nas zonas urbanas ou o fraco acesso de meios de prevencdo a tempo real bem

como a inobservancia do cumprimento de politicas de controlo da pandemia.

Analise grafica do Modelo

A analise de residuos, seja com gréaficos de residuos ou testes estatisticos, fornece
um conjunto simples, mas poderoso, de ferramentas analiticas para 0 exame da adequacgéo
de nosso modelo de regressao. No entanto, muito frequentemente essas analises nao sdo

feitas e as violagOes de suposi¢Oes séo mantidas intactas.

O ajustamento do modelo da série original, os residuos das observa¢des mostram
uma determinacdo sobre a tendéncia dos casos do COVID-19 em Mocambique. Apesar
do variavel tempo nédo influenciar diretamente no comportamento do fenomeno em
estudo, os fatores externos como climéaticos, ambientais e socioecondmicos tém uma

influéncia direta na tendéncia dos casos da pandemia.
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Gréfico 05: Analise gréfica dos pressupostos do modelo linear
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O gréfico acima permite analisar a Linearidade, a normalidade dos residuos e a
homocedasticidade. O primeiro quadro apresenta o estagio dos residuos de valores
ajustados para analisar a linearidade dos residuos do modelo de regressdo linear dos
fatores impulsionadores do problema em estudo. No entanto, os residuos do modelo ndo

sdo lineares.

O segundo quadro, evidencia os residuos padronizados versos residuos tedricos
para compreender a normalidade dos residuos. Analisando a variabilidade dos residuos
em torno da reta de regressdo, a concentracdo dos pontos mostra que os residuos estdo

normalmente distribuidos, isto €, apresentam uma distribuicdo normal.

No que concerne a analise da homocedasticidade, os residuos permitem efetuar a
descricdo de dados para os quais a variancia dos termos de erro (€) aparece constante no
intervalo de valores de uma variavel independente. Ora vejamos, 0s residuos nao
apresentam um padréo triangular em torno da linha de regressao, o que permite afirmar

gue os residuos ndo apresentam homocedasticidade.

Em relacdo a andlise dos dados que fogem da normalidade e se diferenciam

drasticamente de todos os outros dados (Outliers), pode-se afirmar que existe Outliers nos
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residuos e podem causar anomalias nos resultados obtidos por meio de algoritmos e
sistemas de analise do modelo gerado a partir das varidveis de influéncia.

Multicolinearidade entre as variaveis

Uma questdo-chave na interpretacdo da varidvel estatistica de regressdo é a
correlacdo entre as variaveis independentes. Esse é um problema de dados, e ndo de
especificacdo de modelo. A situacdo ideal para um pesquisador seria ter diversas variaveis
independentes altamente correlacionadas com a varidvel dependente, mas com pouca

correlacdo entre elas proprias.

O VIF traduz o valor de tolerancia, o qual expressa diretamente o grau de
multicolinearidade em um impacto sobre o processo de estimacdo. Quando o erro padrao
aumenta, os intervalos de confianca em torno dos coeficientes estimados ficam maiores,

dificultando a demonstracdo de que o coeficiente € significativamente diferente de zero.

Os valores de VIF (area geogréafica = provincia: 1.095, género: 1.056 e idade: 1.041)
mostram que nao ha uma forte associacdo entre as variaveis independentes, pois estes sdo
iguais a 1.0, permitindo assim afirmar que ndo existe multicolinearidade entre as variaveis

(fatores associados ao comportamento dos casos de COVID-19).

Gréfico 06: Analise da multicolinearidade através do gréafico
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Anélise Residual

Para analisar e/ou avaliar se um conjunto de observagbes apresentam
uma distribuicdo normal utiliza-se o Teste de Shapiro-Wilk. A distribuicdo
normal também pode ser chamada de gaussiana e sua forma assemelha-se a de um sino.
Esse tipo de distribuicdo € muito importante, por ser frequentemente usada para modelar

fendmenos naturais.

O pressuposto da normalidade dos residuos é que o p-value que subescreve a
hipotese nula seja maior de 0.05, para satisfazer a afirmacéo de aceitar ndo rejeitar a
hipotese nula. O teste de normalidade (Shapiro-Wilk Test) mostra que os residuos
apresentam uma distribuicdo aproximadamente a normal pelo que aceita afirmar que os

residuos do modelo tém uma distribuicdo normal.

Analise de Outliers dos Residuos

Os residuos padronizados mostram que os residuos do modelo néo estdo dentro do

padrdo, pois a mediana se localiza fora dos extremos minimo e maximo dos residuos.

Anélise da Independéncia

O p-value reforca o valor do teste de DurbinWatson que monstra que ndo existe

residuos dependentes ou autocorelacionados.

Analise da Homocedasticidade

De acordo com os resultados do teste de Breusch_Pagan, o p-value situa-se abaixo
do valor padrdo, denunciando assim a ndo existéncia da homocedasticidade, pois o p-
value é inferior a 0.05 o que explica a inexisténcia duma variancia constante dos residuos.
A variancia ser constante equivale a supor que nao existem observacgdes incluidas na

variavel residual cuja influéncia seja mais intensa na variavel dependente.
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[b] Modelo Epidemiolégico SIR

Para descrever a evolucdo de uma determinada doenca contagiosa dentro duma
populacdo, pensa-se a prior em modelos compartimentais, com énfase para SIR que
divide a populacédo em trés classes disjuntas: suscetiveis (S), formada por individuos néo
infetados e que podem contrair a doenga; infetados (I), individuos que tém a doenga e
podem transmiti-la e recuperados (R), individuos que contrairam a doencga e foram
curados e adquiriram imunidade em determinado periodo de tempo (em tempo continuo

ou discreto).

O modelo SIR, proposto por Kermack e McKendrick em 1927, é, até entdo
considerado de um modelo de compartimentos que caracteriza o estado do individuo ao
longo do desenvolvimento de uma doenga, relacionando-o0s por meio de um sistema nao

linear de equacdes diferenciais.

Os dados apresentados para o presente trabalho mostram que, no inicio da epidemia
a fragdo de individuos infetados tendem a um aumenta exponencialmente, sob
pressuposto de que um individuo infetado encontra apenas individuos suscetiveis e
permite que o patdgeno se dissipe facilmente, e na medida em que o tempo passa, 0
individuo infetado deixa de encontrar pessoas suscetiveis colocando a curva da
propagacdo da doenca na tendéncia decrescente com maior probabilidade da epidemia

terminar quando todos os suscetiveis forem infetados.

Tabela 01: Dados da pandemia da COVID-19

Pobulacio Populacéo Casos Altas Taxa de Taxa de
Provincia p(N)Q Exposta Positivos (R) Transmissdo Recuperagdo
(S) (1 B) (¥)

Maputo 2131 384 1811676 23783 22928 0,35 96,40
Nampula 6 036 169 5130744 11089 10 997 0,05 99,17
Cabo Delgado 2 455 072 2086 811 8177 8 169 0,04 99,90
Niassa 1933 505 1643 479 9 886 9872 0,06 99,86

12556130 10672711 52935 51 966 0,05 98,17

Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19

Como pode-se entender sobre os modelos compartimentas, baseiam-se na divisédo da

populacdo em compartimentos, isto €, tomando em consideracao as caracteristicas fisicas
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e epidemioldgicas do estado em que se encontram os individuos na cadeia da doenga
(Suscetiveis, Infetados, Recuperados).

A tabela acima apresenta os dados de populacdo Exposta (S= Suscetivel), Casos Positivos
(I=populacdo Infetada), Altas (R=populacdo Recuperado) que permitirdo simular e
modelar as epidemias e/ou pandemias em larga escala populacional com fundamentos

tedricos e matematicos.

Esquematicamente, 0 modelo compartimental SIR pode-se representar da seguinte forma:

Suscetiveis beta Infetados gamma | Recuperados
S 1 R

Figura 01: Esquema do modelo compartimental SIR

A partir do esquema do modelo compartimental apresentado na figura 02 acima,
monta-se 0 modelo SIR com dinamica vital em tempo discreto. Para realizar as

simulacdes que se seguem utilizamos o software RStudio para plotar as curvas do modelo.

Consideramos como unidade de tempo o primeiro dia de registo do primeiro caso
de COVID-19 em uma progressdo do tempo de 1095 dias (correspondente a 3 anos) de
analise de dados e como parametros, a taxa de transmissao e recuperacao de 0.05 e 0.98

respetivamente para uma doenca cujo tempo de recuperacao é de 7 dias.

Vale referir que, devido a insuficiéncia de fontes fiaveis para a obtencdo de dados
sobre os parametros do modelo epidemioldgico em anélise, estes, juntamente com a taxa
de infegdo, foram obtidos através de estimativas manual do investigador. Os valores de g
e y foram estimados com base em conhecimento prévio do comportamento observado da
doenga, isto €, B (Taxa de Transmissdo) foi estimado com base em informacg6es sobre a
probabilidade de transmissdo da doenca entre individuos e y (Taxa de Recuperacédo)
estimado com base no tempo médio de recuperacdo da doenga dum individuo infetado
pela COVID-19.

Abaixo, ilustramos o comportamento da doenca de forma geral para as 4 provincias

em estudo, mostrando as curvas de infecdo e recuperacao da doenca.
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Gréafico 07: Curvas Gerais do modelo SIR para COVID-19
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Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19

O grafico acima mostra como a doenca se espalhou no periodo de transmissdo
massiva e como ela foi controlada a medida que a populacdo atingia uma quantidade

significativa de pessoas imunes.
Como se pode observar, tem-se a explicar nos seguintes termos:

A Curva S (Suscetiveis): no inicio da pandemia, assumir-se-ia que quase toda a
populacédo estava exposta ao fator de risco e que poderia contrair a doencas tomando o
ponto mais alta e, diminui na medida em que mais pessoas se infetavam e se tornavam
imunes (sem descorar a probabilidade de co infetar-se). A curva comeca com mais de 50

mil pessoas suscetiveis e foi reduzindo até cerca de 8 mil.

A Curva | (Infetados): comeca baixa (com um numero de pessoas infetadas inferior
a 10 unidades estatistica no principio da pandemia), aumentando com o passar do tempo
até ao pico (cerca de 53 mil pessoas infetadas) e depois diminuiu na medida em que 0s

infetados se recuperam e ha menos suscetiveis restantes.

A Curva R (Recuperados): comeca em zero até o 7° dia de seguimento dos infetados
e a partir do 8° dia se registam os primeiros individuos recuperados da doencga e, aumenta

continuamente ao longo do tempo conforme as pessoas se recuperam.
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Gréfico 08: Curvas do modelo SIR para COVID-19 _ Provincia de Maputo
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Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19

O grafico 08 ilustra as curvas do modelo Epidemioldgico SIR da provincia de
Maputo. A Curva S (Suscetiveis) inicia alta no periodo critico da transmissibilidade da
doenca e desce em direcdo ao valor minimo reportado. No mesmo periodo, a curva |
(Infetados) cresce rapidamente, até determinado periodo de tempo atinge o pico e depois
comeca a decrescer. A curva R (Recuperados) comeca em zero e aumenta gradualmente
na medida em que os infetados em seguimento médico a partir do 8° dia registam

melhorias.

O mesmao cenario se regista em todos outros graficos abaixo apresentados.

Gréfico 09: Curvas do modelo SIR para COVID-19 _ Provincia de Nampula
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Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19



Gréfico 10: Curvas do modelo SIR para COVID-19 _ Provincia de Cabo Delgado
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Gréfico 11: Curvas do modelo SIR para COVID-19 _ Provincia do Niassa
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Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19

4.2.2. Visualizagdo de dados do COVID-19 em Mogambique

66

Existem diversos tipos de geracdo de informacdo, mas o formato visual ganha

muitos pontos quando se trata de entender como estdo os resultados, possibilitando que
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qualquer pessoa consiga consumir a informac&o. A visualizacdo dindmica de dados é uma

das formas culturais genuinamente novas que se tornaram possiveis gragas a computacéo.

Com os computadores podemos visualizar conjuntos diferenciado de dados muito
mais amplos, criar visualizages dindmicas, alimentar dados em tempo real, basear as
representacdes graficas de dados em sua analise matematica, usando varios metodos, da
estatistica classica a prospecao de dados, mapear um tipo de representacdo em outro

(imagens em sons, sons em espacos tridimensionais, etc.).

A visualizacdo de dados resulta em informacdes que sd&o mais facilmente
compreensiveis, pois traduz a complexidade do relacionamento entre as variaveis em

modelos visuais.

[a] Visualizacédo de Dados em Dashboard

Os Dashboards sdo painéis que mostram meétricas e indicadores importantes de
forma visual, facilitando a compreensdo das informagdes geradas para 0 consumo

publico.

O objetivo dos dashboards é de possibilitar o monitoramento dos resultados de uma
organizacdo ou programa, distribuidos em diversos indicadores, procurando responder
perguntas essenciais para ter as respostas desejadas com a apresentacdo da informacao

neste foérum.

Qualquer tipo de informagéo pode ser configurado para exibi¢cdo em um dashboard,
desde que tenha valor para o negdcio ou gestdo. Alguns exemplos: taxa de ROl sobre
projetos, informacGes sobre compras em sua loja virtual, desempenho de unidades filiais
da empresa, detalhes sobre a disponibilidade de equipamentos, dados sobre atendimento
aos clientes (ex: service desk), funcionamento de sistemas criticos, perfil epidemiologico

e entre diversos outros parametros.



68

Figura 02: Apresentacéo da Situacédo Epidemiolégica das Provincias de Maputo, Nampula e Cabo
Delgado - COVID-19
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Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19

A figura 02 acima ilustra um dashboard operacional. Este tipo de dashboard
permitiu monitorar os niveis de operacao de estratégias levadas acabo para o controlo da
pandemia da COVID-19 em Mocambique e em particular nas provincias em analise

(Provincia de Maputo, Nampula, Cabo Delgado e Niassa).

Conforme a classificacdo dos dashboards, os operacionais normalmente mostraram
as meétricas que devem ser acompanhadas por provedores de cuidados de salde,
pesquisadores e até analistas para realizarem otimizacdes em seus trabalhos e assim
permitir maior agilidade em correcdes de estratégias e acdes implementadas para
controlar a pandemia da COVID-19. Durante a vigilancia dos casos de COVID-19 nas 4
provincias em analise, foram operacionalizadas diferentes estratégias combinadas para o
controlo da propagacdo e das consequéncias da doenca com a criacdo de Clusters

(Vigilancia, Logistica, Manejo de Casos e Wash).

A partir do dashboard foi possivel diariamente fazer o acompanhamento dos
progressos das intervengdes realizadas para o controlo da transmissdo e o estagio da
pandemia no concernente aos novos casos notificados de forma geral (nacional) e
particularizada, focada para as provincias em estudo. E possivel visualizar no mapa os
pontos epicentros onde eclodiu a pandemia (cidades capitais provinciais) e ao longo do

tempo foi-se alastrando para as vilas municipalizadas e vilas distritais.
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[b] Visualizagéo em Tabelas Resumidas

As tabelas resumidas agrupam registos de valores exclusivos e um ou mais campos-

chave efetuando uma contagem para o nimero de registos conforme a correspondéncia.

Tabela 02: Distribuicao de Casos por Provincia

PROVINCIAS NUMERO DE CASOS
Cabo Delgado 8177
Maputo 23 783
Nampula 11 089
Niassa 9 886
Total Geral 52 935

Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19

De forma global, até a0 momento da coorte dos casos reportados pelas provincias
em estudo, a provincia de Maputo lidera com o nimero de casos positivos reportados ao
longo do tempo, seguido da provincia de Nampula com uma diferenca de 24% do total
de casos reportados pela provincia de Maputo. No periodo em analise, das 4 provincias
em analise, a provincia de Cabo Delgado é a que notificou menos casos positivos de casos
de COVID-19.

o Tabela de Frequéncias

Este tipo de tabelas exibe a frequéncia de valores entre cada combinagéo exclusiva
de categorias.

Tabela 03: Distribuicao de Casos Positivos Vs Peso da positividade por provincia

PROVINCIAS CASOS POSITIVOS PERCENTAGEM
Maputo 23 783 45
Nampula 11 089 21
Cabo Delgado 8177 15
Niassa 9 886 19
TOTAL 52 935 100

Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19
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A tabela acima elucida que a concentracdo de pessoas diagnosticadas positiva para
a COVID-19 estd na provincia de Maputo (Cidade de Matola), seguida da maior
concentracdo de casos positivos na provincia de Nampula (Cidade de Nampula) com
percentagens cumulativas desde do inicio da pandemia até ao periodo da coorte com 45

e 21% respetivamente.

o Tabela Cruzada

Este tipo, resume a relacdo entre duas ou mais variaveis de categoria, descrevendo
0 nimero de vezes que cada uma das possiveis combinacdes de categorias ocorreu hum

conjunto de dados em analise.

Tabela 04: Distribuicéo de Casos por area geografica (Provincia) e Género

GENERO
TOTAL
Masculino Feminino
Maputo 12 153 11 630 23 783
Nampula 5627 5462 11 089
Provincia
Cabo Delgado 4 832 3345 8177
Niassa 4 955 4931 9 886
TOTAL 27 567 25 368 52 935

Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19

Os dados apresentados na tabela 4 ilustram a informacéo dos doentes dos COVID-
19 confirmados positivos descriminados por Género e localizagdo (provincia de
ocorréncia), onde podemos destacar 0 Género masculino como o mais afetado pela
doenca e a maior concentracdo de casos positivos masculinos na provincia de Maputo.
As caracteristicas socioecondmicas do pais e em particular nas provincias vincadas no
trabalho, contribuiram significativamente na concentracdo de casos positivos em
individuos de Género masculino quando comparado com o Género feminino em todas

areas geograficas.
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A mobilidade de pessoas e bens bem como a “luta” pela sobrevivéncia €
autossustento das familias pressupdem-se como o pano de fundo que coloca os individuos

de Género masculino mais suscetiveis a alto fator de risco de se infetar por COVID-19.

[c] Graficos

Os gréficos sdo Uteis para comparar categorias de dados, onde 0 eixo x representa a
categoria e 0 eixo y representa o valor a comparar. Pode-se citar diferentes tipos de
gréficos a considerar: Gréafico de linha ou linear, de barras, de colunas, histograma,

circular ou de pizza, teia de aranha, etc. todos que exibem a distribuicdo dos dados.

Para os dados em analise, o sector da salde utiliza os graficos de linha, de coluna e

de barras para visualizar os dados da pandemia da COVID-19 em mocambique.

o Gréfico de Linha

Os graficos de linhas mostram tendéncias ou alteracdes ao longo do tempo exibindo
uma série de pontos de dados conectados por segmentos de linha reta. Foi utilizado para

monitorar mudancas ao longo do tempo para ajudar na analise de dados preditiva.

Grafico 12: Dados Cumulativos de Casos Confirmados Positivos

Casas_Cumlatieos

Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19

O grafico 12 ilustra o0 numero cumulativo de casos positivos de COVID-19 em
Mocambique e de forma particular nas 4 provincias amostrais em analise desde a

notificagdo do primeiro caso da doenca até o periodo da coorte.
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Foi utilizado para monitorar mudancas ao longo do tempo para ajudar na analise de
dados preditivos e cumulativamente sobre o progresso na notificagdo, seguimento e

reporte dos dados.

Gréfico 13: Série Temporal de Casos Positivos de COVID-19

Numero_Casos

Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19

O gréafico 13 acima monstra o comportamento (a tendéncia) do nimero semanal de
casos confirmados positivos de COVID-19 em 4 provincias do pais. Feita a analise ao
longo tempo, desde a notificacdo do primeiro caso da pandemia no pais, devido a fraca
vigilancia e controlo de casos, em algumas semanas de seguimento dos contactos de casos
positivo da doenca caracterizou-se por envio de amostras especas para a analise
laboratorial devido a reducdo da oferta de meios, reduzindo a taxa de positividade de
casos reportados em aproximadamente 3% até a data da extracdo de dados em todas as

provincias envolvidas no estudo.

o Grafico de Barras

Um graéfico de barras é composto por barras com formato retangulares, onde o
comprimento de cada barra de forma proporcional representa o valor que do evento
correspondente. Geralmente € utilizado para comparar uma ou duas variaveis usando um

Unico valor.



73

Gréfico 14: Distribuicéo de Casos Positivos Confirmados de COVID-19 por Provincia
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Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19

O gréfico 14 ilustra-nos a distribuicdo de pessoas infetada pelo virus corona
(COVID-19) nas 4 provincias mais afetadas do pais e que durante a vigilancia e
seguimento de casos estas apresentaram um perfil epidemioldgico com transmisséo
comunitaria e evolucdo galopante e acelerado de casos da COVID-19 em curto tempo

(nos principios da eclosdo da doenga).

A situacdo de Cabo-Delgado incitou grandemente na mudanca do perfil
epidemioldgico da provincia de Nampula ao apresentar um padrdo diferente devido as

insurgéncias.

o Gréfico Circular ou de Pizza

Os graficos de pizza mostram a proporcao ou percentagem total das categorias. Este
tipo de gréfico procura traduzir a composicdo de dados categéricos com cada segmento

proporcional a quantidade que representa.

O mesmo conjunto de dados pode ser visualizado de diferentes formas. Nao
diferente, a comparagé@o da proporcdo de ocorréncias de diferentes categorias pode ser
feita de varias maneiras em um gréfico circular simples bem como em um gréfico de

setores donut chat.
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O grafico abaixo, ilustra a comparacgdo da proporg¢éo de individuos de cada uma das
4 provincias em referéncia na base de dados utilizada para analise do perfil

epidemiolégico do COVID-19 em Mogambique.

Gréfico 15: Distribuicio de Casos Positivos de COVID-19 por Area Geografica

Provincia
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Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19

O grafico acima ilustra a distribuicdo e concentracdo geografica de nimero de
pessoas diagnosticadas positiva para a COVID-19 no pais, que de forma particular no
contexto da analise das provincias amostrais de zona norte e sul de mogambique, com
destaque para as provincias de Maputo (Cidade de Matola) e Nampula (Cidade de

Nampula) com elevado numero de casos notificados e reportados.
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Grafico 16: Distribuicéo de Casos Positivos Confirmados de COVID-19 por Género

Genero
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Fonte: MISAU - Base de dados de COVID-19

Os dados ora apresentados no grafico 16, mostram que até o periodo da coorte, 0s
individuos de género feminino foram as menos afetadas pelo COVID-19 em detrimento

de pessoas de género masculino.

De acordo com os resultados apresentados no grafico 7, é notoria que a populacéo
de sexo masculino foi a mais afetada pelo virus corona nas provincias em analise, com
52% do total do nimero de casos de COVID-19.

A luta pela sobrevivéncia pode explicar de forma substancial a variabilidade dos
casos notificados positivos em individuos de sexo masculino em todas as provincias do
pais e em particular nas provincias destacadas.

[d] Mapas

Na atualidade e com os avancgos tecnoldgicos, o mundo digital veio transformar a
realidade num ambiente digital e, a complexidade dos sistemas tornaram-se mais
simplificados da carga de tempo a despender para visualizagdo de massas de dados. Os

mapas, tém uma histéria antiga e continuam sendo uma ferramenta essencial nos dias de
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hoje, quer que seja para servir de guia durante viagens ou para analisarmos a distancia

entre lugares.

[b].1. Visualizacdo de dados em Mapas com recurso a Software QGIS

Nos momentos atuais, 0s mapas tornaram-se referéncia na visualizacdo de dados,
possibilitando 0 homem a ver dados de localizagao representados em um mapa e incluidos

em visualizacBes que permitam o entendimento de fendmenos e casos de estudo.

Figura 03: Areas de Alto Risco de Transmissdo do COVID-19

Fonte: MISAU — Resultados da pesquisa

De acordo com a figura 03, os mapas visualizam o nimero total de casos notificado
e reportado nos dois distritos de alta endemicidade e com caracteristicas quase similares
com histdrico de transmissdo comunitaria do virus corona nas primeiras 5 semanas apés
a notificacdo do 1° caso da doenga. Com a transmissdo comunitéria, as provincias de
Maputo e Nampula passaram a ser consideradas de areas de alto risco de transmissao da
COVID-19.

Os poligonos da figura 03 (Provincias de Maputo e Nampula) por apresentarem
uma concentracdo de massa populacional regular nas zonas urbanas, com maior destaque
para os locais publicos representados pelos mercados existentes nas cidades,

proporcionaram varios aglomerados populacionais suscetiveis de contrair a doenga, como
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maior énfase na provincia de Nampula com a rececéo de deslocados de Cabo Delgado
como resultado dos conflitos armados (Insurgentes). Também, algumas areas de baixa
densidade populacional (zonas rurais) apresentaram uma elevada concentracdo
descontrolada de pessoas nos mercados, igrejas e campos de futebol proporcionando uma

proliferacéo de pessoas a procura de autossustento e lazer.

O controlo da transmissibilidade por COVID-19 nos postos de vigilancia ativa
criados pelas entidades de saide no pais e em particular nas provincias para dar resposta
a identificacdo de casos suspeitos de COVID-19 bem como as pessoas de contacto com
casos confirmados positivos para o rastreio e seguimento clinico, proporcionou grandes
avancos na efetivacdo do plano de resposta do COVID-19 em areas de alta

transmissibilidade.

Figura 04: Areas de baixo e/ou medio Risco de Transmiss&o da COVID-19

Cabo Delgado ~c
8177 o

A figura 04 ilustra as regides do pais que registaram baixo e médio risco de
transmissibilidade devido a dimensdo regional e por outro lado os movimentos
migratorios devido a insurgéncia registada na provincia de Cabo Delgado, reduzindo o
risco de transmissibilidade do COVID-19 como consequéncia da baixa mobilidade

interna e externa.
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Figura 05: Distribuigdo Geografica de Casos e Niveis de Risco de transmissdo

~ L Cidade de Maputo

Fonte: Resultados da pesquisa

O mapa apresentado acima ilustra a distribuicdo dos niveis de risco, casos
confirmados positivos para 0 COVID-19. Pesembora a cidade capital do pais — Maputo
seja a primeira area geografica do pais a notificar o caso da COVID-19 em Mogambique,
as duas provincias do pais (Nampula e Provincia de Maputo) apresentaram alta
endemicidade com casos reportados que em algumas areas geograficas chegaram de
reportar cerca de 6896 e 11685 casos confirmados positivos, respetivamente e alto risco
de transmissibilidade da pandemia bem como declaradas provincias com transmissao

comunitaria.

[c].1. Visualizacdo de dados em Mapas com recurso a Software ArcGIS

Como se referiu na introducdo de modelos e técnicas de visualizacdo de dados, os
dados de COVID-19 reportados durante o periodo de coorte ora referenciado ao longo do

trabalho, podem ser visualizados em mapas coropléticos (mapa tematico em que cores,
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sombreamentos ou padrfes sdo usados para representar o nimero de casos de COVID-

19) simbolizando o numero de casos e sua concentracdo em cada regido.

Figura 06: Distribuicdo Geografica de Casos de COVID-19 no Pais - Mogambique
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Fonte: Resultados da pesquisa

A figura acima representa 0 mapa de mogambique no contexto de visualizagcdo de
mapas coropléticos. Mogambique tem 11 provincias e deste foram selecionados 4 para se

analisar os dados da pandemia de COVID-19. As provincias do centro e sul com exce¢édo
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da provincia de Maputo ndo foram tomadas para o presente trabalho (representadas com
a cor azul que mostra o numero de casos da doenca no intervalo de 0-21 casos positivos
reportado).

Figura 07: Distribuicdo Geogréfica de Casos de COVID-19 — Densidade da Populagéo Infetada
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A figura 07 representa um mapa de pontos que expressa de forma eficaz a
concentragdo de casos de COVID-19 nas duas provincias notificadas como areas
geograficas com transmissdo comunitaria para a pandemia, permitindo assim visualizar
o0s dados por zonas geograficas (distritos) com maior concentragdo de pontos para ilustras

a densidade populacional mais infetada pelo virus corona.

Como ilustra a figura acima, as cidades de Nampula (distrito do mesmo nome —
mapa a direita) e a cidade da Matola (na provincia de Maputo — mapa a esquerda)
apresentam maior concentracdo de pontos o que permite afirmar que sdo as areas

geograficas mais afetadas pela pandemia no periodo considerado de estudo.
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Figura 08: Distribuigdo Geografica de Casos de COVID-19 — Concentragéo de Casos em Coroplético
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A anélise de dados em mapas de cores ou simplesmente coropléticos no contexto

da COVID-19 envolve a interpretacdo das informacdes apresentadas no mapa para extrair

grandes significados sobre a transmissibilidade e a propagacdo do virus corona por areas

geogréficas, permitindo também visualizar a distribuicdo dos casos, sua tendéncia e seus

impactos geogréaficos.

O grafico 08 elucida a distribuicdo espacial de casos de COVID-19 nas duas

grandes provincias classificadas de provincias com transmissdo comunitaria da doenga.

Para entender corretamente o significado dos mapas, hé que realcar:

o A disperséo dos casos de COVID-19 nos distritos e/ou nas provincias em analise

(conforme os mapas acima) é representada pelas cores desde a amarela até ao

castanho-escuro (veja a legenda).

o As cores mais claras representam a densidade de casos da doenga nao

consideradas criticas e as cores mais escuras representam uma concentracéo

média e alta. Os casos estdo parametrizados em escalas que permita identificar as

zonas (distritos) com casos entre 0 a 150 casos reportados de COVID-19,

consideradas de baixa transmissibilidade; 151 a 329 casos da doenga como
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distritos de média transmissibilidade e, as com 330 e mais casos sdo zonas
consideradas de alto risco de transmissibilidade (distritos com a transmissédo
comunitaria). Como podemos ver na figura acima, os distritos de Nampula (na
provincia de Nampula) e Distrito da Matola (provincia de Maputo) apresentam a
cor mais intensas — escura real¢ando areas dos mapas com inimeros casos (acima
de 6900 casos) colocando estes distritos na situacdo de distritos com altas taxas
de transmissibilidade, colocando o sector da saude a assumir maior preocupacao
em termos das intervencbes de salde publica para dar resposta integrada e

sustentavel para o controle da doenca.

Também, pode-se perceber que a distribuicdo e/ou a propagacdo de COVID-19
no pais e em particular nas provincias em andlise, a transmissibilidade da doenca
tem uma relacdo direta com a mobilidade de pessoas fundamentalmente em zonas
urbanas colocando uma disparidade de contaminacdo de pessoa com as zonas

rurais.

Figura 09: Distribuicdo Geografica de Casos e Niveis de Risco de transmisséo
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A andlise das regibes das provincias do Niassa e de Cabo Delgado no contexto
epidemioldgico sdo caracterizadas por um perfil sanitario similar a de Nampula e Maputo,
olhando nas zonas de concentracdo de casos de COVID-19. A disseminacdo de
informacdo sobre a prevencdo e cumprimento de medidas de prevencdo para satisfazer a

capacidade do sistema de salde e a eficicia das medidas de controle da pandemia.

Conforme a figura 09, é notdria a concentracdo de casos da doenca nas zonas
urbanas como consequéncia da densidade populacional elevada e dindmica populacional
evolutiva marcada por movimentos forcados da populacdo vitima de terrorismo nos

distritos periféricos da provincia de Cabo Delgado.

[e] Piramide Etaria

A piramide etaria no contexto de visualizacdo de dados de COVID-19 permitira a
representacdo gréafica dos dados da pandemia mostrando a distribuicdo de casos de
COVID-19 em diferentes faixas etéarias da populacéo infetada. E (til para entender como
a pandemia afeta diferentes grupos de pessoas por idade e sexo que, por conseguinte, ira
auxiliar na formulacdo de politicas de salde que visem o controlo da propagacdo da

pandemia.

o Pirédmide Etaria em Rstudio
Figura 10: llustracéo gréafica da PirAmide Etéria dos dados cumulativos das 04 provincias em analise
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Duma forma geral, os dados mostram que a camada juvenil e adulta até 39 anos de
idade é a faixa etdria mais infetada pelo virus corona nos dois géneros (masculino e
feminino). Pela carateristica da populacdo do pais (menor populacéo idosa), a populacéo
de idade compreendida entre 25 a 39 anos de idade e de sexo masculino é a que esteve
mais exposta a fator de risco de contrair o COVID-19 nas 4 provincias em analise, o que
pode ser justificado pela mobilidade desta camada a procura de condicGes de vida sem
medir esforgos sobre o lema “‘fica em casa” como um dos métodos usado para o controle

da propagacédo da doenca.

o Piramide Etaria em Folha de Célculo (Excel)

Figura 11: llustracdo grafica da Piramide Etaria de casos de COVID-19 na provincia de Cabo Delgado

Piramide Estaria da Provincia de Cabo Delgado
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A figura acima ilustra a distribui¢do de casos de COVID-19 na provincia de Cabo
Delgado. E notoria que a populacdo da faixa etaria compreendida entre 25 a 34 anos de
idades é a mais infetada pelo COVID-19 com uma percentagem de cerca de 33% do total
de casos repostados pela provincia, com destaque para o sexo masculino com uma
percentagem de cerca de 20%.
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Figura 12: llustracdo grafica da Piramide Etaria de casos de COVID-19 na provincia do Niassa

Piramide Estaria da Provincia do Niassa
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A pirdmide etéria acima (figura 12) ilustra a distribuicdo por idade e sexo de casos
de COVID-19 reportados na provincia do Niassa. Ao contrario da provincia de Cabo
Delgado, na provincia do Niassa a populagdo considerada vulneravel a COVID-19 foi
maioritariamente de sexo feminino das faixas etarias de 20 a 34 anos de idade. Dos 44%
de populacgdo jovem que ficou infetada pelo virus corona, cerca de 22% deste grupo foram

mulheres.

Figura 13: llustracéo grafica da Pirdmide Etaria de casos de COVID-19 na provincia de Maputo
Pirimide Estaria da Provincia de Maputo
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A caracteristica da pirdmide etaria da provincia de Maputo ilustrada acima
apresenta uma concentracdo populacional de alto risco para as faixas etérias de 20 a 44

anos de idade ambos sexos.

A distribuicdo dos casos de COVID-19 nesta provincia ndo apresenta maior
variabilidade entre o sexo feminino a masculino apesar o dominio de casos na faixa etaria
de 40 a 44 anos seja de pessoas de sexo feminino. E notdria que a populagio da faixa
etaria compreendida entre 25 a 34 anos de idades e de sexo masculino é a que suaviza a
curva de casos da doenca na populagdo jovem mais infetada pelo COVID-19 com uma
percentagem de 14%.

Figura 14: llustragdo grafica da Piramide Etaria de casos de COVID-19 na provincia de Nampula

Piramide Estaria da Provincia de Nampula
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A figura 14 ilustra a distribuigdo da transmissdo de COVID-19 na provincia de
Nampula. Os dados mostram um quadro de contaminacdo similar & das outras areas

geogréaficas (Cabo Delgado, Niassa e Maputo) em que a populacdo mais afetada pela
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doenca situa-se na faixa etaria entre os 20 a 44 anos de idade e maior peso para 0s

individuos de sexo masculino.

E de notar que a populacio da faixa etaria compreendida entre 25 a 34 anos de
idades é a mais vulneravel e infetada pelo COVID-19 com uma percentagem de cerca de
30% do total de casos repostados na provincia, com destaque para 0 sexo masculino com

uma percentagem de cerca de 15%.
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4.3. Conclusdes

O presente trabalho teve como principal objetivo de identificar e selecionar os
modelos de andlise e mecanismo de visualizacdo de dados de COVID-19 em
Mocambique — caso particular para as provincias de Maputo, Nampula, Cabo Delgado e

Niassa.

o Os modelos de Regressdo Linear Multipla e Epidemioldgicos — Modelo SIR se
adequam e caracterizam-se como modelos flexiveis e simples para analise do

comportamento da pandemia de COVID-19;

o Os modelos de andlise e de visualizacdo de dados permitem a transformacéo de

uma quantidade de dados complexos em simples e mais amigével.

o Uma forma acessivel de visualizar e entender excegdes, tendéncias e padrdes nos
dados € utilizando modelos matematicos e elementos visuais, em modelos tais

como: dashboards, tabelas, diagramas, gréficos, figuras e mapas.

o Nao é suficiente analisar a problematica da pandemia de COVID-19 olhando
apenas as atitudes e comportamento da populacdo suscetivel e exposta a doenca,
mas também € fundamental analisar o problema em estudo na 6tica ambiental, isto
é, os modelos de analise devem incorporar como variaveis a regido (espaco fisico)

e a temperatura, entre outras.

Contudo, aceita-se afirmar que os modelos de visualizacdo de dados permitem a
tomada de decisdes com base em evidéncias e transforma uma quantidade de dados
complexos em simples e mais amigavel, proporcionando uma compreensao rapida e

direcionada.
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4.4. Perspetivas
Neste subcapitulo, debrucgar-se-a sobre o pensamento do “amanha”.

o O futuro da visualizacdo de dados, bem como o pensamento de haver novas
técnicas, ferramentas ou abordagens que podem transformar como lidamos com

dados e informac0es visuais no mundo digital (Futuro da Visualizagéo de Dados);

o Os desafios que a visualiza¢do de dados pode enfrentar no futuro, com maior foco
para questdes éticas, privacidade e seguranca de dados, sem se esquecer dos
desafios técnicos no concernente a como lidar com conjuntos de dados cada vez

maiores e mais complexos;

o Como a visualizagdo de dados pode ser usada para tornar as informagdes mais
acessiveis ao publico, bem como o interesse de melhorar a alfabetizacdo pessoas
em dados e capacitar as pessoas a tomar decisbes informadas com base em

informacdes visuais (Acesso a Informacéo);

o Qual serd o impacto da visualizacdo de dados na tomada de decisGes, tanto
individualmente quanto organizacional? Uma reflexdo de como as visualizacdes
de dados podem influenciar como entendemos problemas e formulamos
estratégias para a solucdo dum determinado problema de satde publica (Impacto
na tomada de decisdes).
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4.5. Consideracdes para o futuro

Um aspeto de suma importancia a ser contemplado ¢ a analise de residuos, elemento
fundamental em estudos epidemiolégicos, que proporciona uma avalia¢do rigorosa da
adequacdo dos modelos estatisticos empregados. Para além da aplicabilidade a regresséo
linear em geral, também nas situacGes que envolvem analise conjunta de regressédo o papel
da andlise dos residuos pode tornar-se fundamental, ver, por exemplo, Oliveira et al.
(2008), Morgado et al. (2010).

Em investigacGes futuras, pretende-se também prosseguir com uma analise mais
detalhada de métodos estatisticos alternativos, procurando avaliar a respetiva adequacédo
nas esferas de interesse delineadas na dissertacdo. Uma area importante diz respeito a
investigacdo do produto de distribui¢cBes normais, conforme abordado, por exemplo, por
Seijas-Macias et al. (2020), Oliveira et al. (2013) e Oliveira et al. (2016). Esta area pode
elucidar a complexidade e a variabilidade também inerentes aos dados do tipo
epidemioldgico, uma vez que a consideracdo da estrutura de dependéncia entre variaveis
pode tornar-se particularmente pertinente, possibilitando perceces sobre a interacdo

entre fatores de risco e os desfechos na salide.

Também a consideracdo de modelos de Planeamento de Experiéncias, como 0s
planos em blocos, conforme delineado por Oliveira (2010), e dos planos hierarquicos,
apresentados em Valente e Oliveira (2009), pode enriquecer substancialmente a analise
ao permitir um controle mais rigoroso das varidveis. Tais abordagens propiciam a
maximizacao da eficiéncia estatistica, utilizando técnicas de aleatorizacao e estratificacdo

cruciais para a validacdo dos estudos.

Outra vertente de estudos promissora € a adaptagdo dos modelos de Aprendizagem
Baseada em Problemas (PBL), conforme apresentado em Nunes et al. (2017), que oferece
uma perspetiva inovadora e interdisciplinar na abordagem de questées mais complexas
em epidemiologia. Essa metodologia pode ser instrumental na formacéo de hipoteses e
na concecgdo de estudos que se alinhem com as exigéncias contemporaneas de evidéncia

cientifica.

Estas direcOes futuras visam ndo apenas aprimorar 0s métodos estatisticos, mas
também promover uma compreensao mais robusta e integrada dos dados, fundamental

para a interpretacdo e aplicagdo dos resultados em contextos epidemiologicos. A énfase
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na andlise de residuos permitira uma avaliacdo critica da adequacdo dos modelos,
contribuindo para a qualidade e validade das inferéncias estatisticas, ambicionando

conduzir a pratica epidemioldgica a novos patamares de rigor e sofisticacdo analitica.
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Apéndice

Caodigo RStudio para a obtencdo do Modelo de Regressao Linear Multipla:

HHH Y Codigo R: Modelo de Regressao Linear Multipla #itst#tstitsiiiiiis#

library(pacman)
pacman::p_load(dplyr, car, rstatix, lmtest, ggpubr,
QuantPsyc, psych, scatterplot3d)

HHHHHHEHHHEHEHH A Contruindo o Modelo Matemdtico #Hit#HHHHHHHIHHHHHHIHTHHHH

dados_mrlm <- read_excel("/Users/Arune/Documents/DADOSCOVID19 DISSERT.x1ls",
sheet=1)

names (dados_mrlm)

modelo <- 1lm(formula = Numero_Casos ~ Provincia + Genero + Idades, data
= dados_mrlm)

Codigo RStudio para a obtencdo do teste de analise da Multicolinearidade entre as
variaveis:

HHHHHHEHEE A Analise da Multicolinearidade ##H##H###HHHEHHEHEHHEHHHHEHE

pairs.panels(dados_mrlm)
vif(modelo)

vif(modelo)
Provincia Genero Idades
1.095266 1.056087 1.041817

Caodigo RStudio para a obtencéo do teste de Normalidade dos Residuos:

HEHEHHEHREHEHEE Codigo R: Teste de normalidade dos Residuos sHHHEHHHEHEHHEHE

shapiro.test(modelo$residuals)

Shapiro-Wilk normality test
data: modelo%$residuals

W = 0.662, p-value = 1.127e-10
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Cddigo RStudio para analise de Outliers dos Residuos:

# Codigo R: Analise de Outliers nos Residuos ###Ht###HHHHEHH]HH

summary (rstandard(modelo))

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-0.959701 -0.478994 -0.149038 0.005046 ©0.119905 5.403029

Cddigo RStudio para obtengdo do teste de analise da Independéncia dos Residuos:

HipHHE S Codigo R: Analise da Independéncia dos Residuos #ititiHHtt

durbinWatsonTest(modelo)

lag Autocorrelation D-W Statistic p-value
1 0.1192868 1.745134 0.26

Alternative hypothesis: rho != 0

Caodigo RStudio para obtengdo do teste de analise da Homocedasticidade:

HiHH S Codigo R: Analise da Homocedasticidade _ Breusch_Pagan #it#iHiH

bptest(modelo)
Studentized Breusch-Pagan test

data: modelo
BP = 8.1979, df = 3, p-value = 0.04209

Caodigo RStudio para obtengdo do modelo compartimental SIR:

HHHEHHHHHHHHHHEHEHEHERES CARREGAMENTO DE PACOTES NECESSARIOS #iHHHHEHHHHHEHHHHHEHHHEHEE

install.packages("deSolve")
library(deSolve)
library(reshape2)
library(ggplot2)
library(tidyverse)

FHHEHHEHHHHHAAHREHEAHASS DEFINICAO DE PARAMETROS DO MODELO #HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHEH

beta <- 1/3 # Taxa de transmissao
gamma <- 1/7 # Taxa de recuperacao
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HHHHHHHHHAHHEAREHEAES DEFINICAO DO MODELO SIR #HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHE

sir_model <- function(time, state, parameters) {
with(as.list(c(state, parameters)), {
dS <- -beta * S *I /N
dI <- beta * S * I / N - gamma * I
dR <- gamma * I

return(list(c(dS, dI, dR)))
}})

HHHHHHHEHHHHHEHHHHHEEHH. DEFINICAO DE CONDIGCOES INICIAILS #HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHE

initial_state <- c(S
parameters <- c(beta

52953, I = 1, R = @)
beta, gamma = gamma, N = sum(initial_state))

HHHEHHHEHHHHHHHEHEEHS DEFINICAO DO INTERVALO DE TEMPO #HHHHHHHHHHHHHHHEHHHHHHHHHHE

time <- seq(@, 790, by = 1) # Simular por 2 anos e 2 meses

HHHHHHHHHHHHHAA## RESOLVENDO O SISTEMA DE EQUAGOES DIFERENCIALS #HHHHHHHHHHHHHHH

results <- ode(y = initial state, times = time, func = sir_model, parms = parameters)

HHEHHEHHHHEHREH CONVERSAO DE RESULTADOS EM DATA FRAME ##HHEHHEHHHHEHHEHEHHHHHE
results_df <- as.data.frame(results)

HHHH A PLOTANDO OS RESULTADOS  ####tHHHH MM

plot(results_df$time, results df$S, type = "1", col = "blue", xlab = "Tempo", ylab =
"Numero de Pessoas", ylim = c(@, 55000))

lines(results_df$time, results_df$I, col = "red")

lines(results_df$time, results_df$R, col = "green")

legend("right", legend = c("Suscetiveis", "Infectados", "Recuperados"), col =
c("blue", "red", "green"), 1lty = 1)

Caodigo RStudio para obtencéo da Tabela Resumida de casos de COVID-19:
H#it i HE Codigo R: Tabela Simples ou Resumida ##Hitit#iiH
df <- data.frame(
Provincias = c("Cabo Delgado", "Maputo", "Nampula", "Niassa", "Total Geral"),
Numero_Casos = accounting(c(8177, 23783, 11089, 9886), format = "d")

)

View(df)
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Cddigo RStudio para obtengdo da Tabela de frequéncias da Positividade de Casos:

#itHH#HEHHE Codigo R: Tabela de Frequéncias Percentual ######HiHHH

df <- data.frame(

Provincias = c("Maputo"”, "Nampula", "Cabo Delgado", "Niassa", "Total

Geral"),
Numero_Casos = accounting(c(8177, 23783, 11089, 9886, 52935), format =
Ildll),

Percentagem = accounting(c(45, 21, 15, 19, 100), format = "d")

)

View(df)

Cdodigo RStudio para obtengdo da Tabela de Casos de COVID-19 por area geografica e

género:

HHHE Y Codigo R: Tabela cruzada #iH###HHEHHHEHHEHE

dados <- read_excel("/Users/Arune/Documents/DADOSCOVID19 DISSERT.x1ls", sheet

view(dados)

glimpse(dados)

table(dados$Provincia)

table(dados$Genero)
table(dados$Numero_Casos)
table(dados$Provincia, dados$Numero_Casos)

view(table)

Cddigo RStudio para obtengdo da Curva Cumulativa de Casos de COVID-19:

H#itHHHEHE#E Codigo R: Grafico de Linha - Dados Cumulativos. #it#iH####HE

dis <- read_excel("/Users/Arune/Documents/DADOSCOVID19 DISSERT.x1ls", sheet = 9)
dis

head(dis)
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ggplot(dis) + aes(Semana, Casos_Cumulativos) +
geom_line(col="blue") +

theme_minimal()

Caodigo RStudio para obtencéo da Série Temporal de Casos de COVID-19:

#iHHHH##H#E Codigo R: Grafico de Linha - Serie Temporal. #i#it#######H#

dis <- read_excel("/Users/Arune/Documents/DADOSCOVID19 DISSERT.x1ls",
sheet = 9)

dis
ggplot(dis) + aes(Semana, Numero_Casos) +
geom_line(col="blue") +

theme_minimal()

Caodigo RStudio para obtencéo do grafico de Barras de Casos de COVID-19:

#it##### Cédigo R: Grafico de Barras - Casos Positivos por Provincia. ###i#H#i#H#

dis <- read_excel("/Users/Arune/Documents/DADOSCOVID19 DISSERT.x1s",
sheet = 11)

dis

ggplot(data = dis, aes(x = Provincia, y = CasosPositivos, fill =
Provincia)) +

geom_bar(stat = "identity", width = .6) +
coord flip() +
geom_label(aes(label = CasosPositivos), fill = "white") +

labs(x = "CasosPositivos", y = "Provincia", fill = "CasosPositivos")
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Codigo RStudio para obtengdo do grafico de Distribuicdo de Casos Positivos
Confirmados de COVID-19 por Area Geogréfica:

H#iHHH Codigo R: Grafico Circular - Casos Positivos por Provincia. ######i

dis <- read_excel("/Users/Arune/Documents/DADOSCOVID19 DISSERT.x1ls", sheet = 11)

head(dis)

ggplot(data = dis, aes(x = 2, y = CasosPositivos, fill = Provincia)) +
geom_bar(stat = "identity") +

"white",

geom_text(aes(label = paste@(CasosPositivos)), color
position = position_stack(vjust = .5), size = 4) +
scale_fill manual(values = c("darkorange", "purple", "cyand4", "blue")) +
xlim(@, 2.5) +
coord_polar(theta = "y", start = 9) +
theme_void() +
theme(legend.position = c(.5, .5),
legend.title = element_text(size = 20),
legend.text = element_text(size = 15)) +

labs(fill = "Provincia")

Codigo RStudio para obtencdo do grafico de Distribuicdo de Casos Positivos
Confirmados de COVID-19 por Género:

H#itHHHE Codigo R: Grafico Circular - Casos Positivos por Género. ########

dis <- read_excel("/Users/Arune/Documents/DADOSCOVID19 DISSERT.x1s", sheet = 12)
head(dis)
ggplot(data = dis, aes(x = 2, y = CasosPositivos, fill = Genero)) +
geom_bar(stat = "identity") +
geom_text(aes(label = paste@(CasosPositivos)), color = "white",
position = position_stack(vjust = .5), size = 4) +
scale_fill manual(values = c("darkorange"”, "purple")) +
xlim(@, 2.5) +

coord_polar(theta = "y", start = 0) +
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theme_void() +

theme(legend.position = c(.5, .5),
legend.title = element_text(size = 20),
legend.text = element_text(size = 15)) +

labs(fill = "Genero")

Caodigo RStudio para obtencéo da Piramide Etaria de Casos de COVID-19:
HEEHHEEE C6digo R: Piramide Etdria Geral #itHHHH
dados <- data.frame(

Idade = c("@-4", "5-9", "1@0-14", "15-19", "20-24", "25-29", "3@-34", "35-39",
"40-44", "45-49", "5@-54", "55-59", "6@-64", "65-69", "70-74", "75-79", "80-84", "85 e
+"),

Homens = c(690, 854, 1143, 1613, 3078, 3949, 4016, 3416, 2730, 1722, 1354, 1025,
901, 472, 292, 144, 99, 69),

Mulheres = c(658, 900, 1331, 2155, 3199, 3529, 3394, 2948, 2309, 1558, 1131,
779, 646, 296, 244, 127, 102, 57)

)

piramide_etaria <- ggplot(dados, aes(x = Idade)) +
geom_bar(aes(y = Homens, fill = "Homens"), stat = "identity") +
geom_bar(aes(y = -Mulheres, fill = "Mulheres"), stat = "identity") +

coord_flip() +

scale_fill manual(values = c("Homens" = "blue", "Mulheres" = "pink")) +
labs(title = "Piramide Etaria",

x = "Idade",

y = "Populagao",

fill = "Género")

print(piramide_etaria)



