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RESUMO

A vacinagéo constitui um componente fundamental das intervencgdes de satde pablica. Estima-
se que, a cada ano, a vacinacao evite cerca de 3 milhGes de mortes por doencas preveniveis por
vacinacdo. No entanto, as vacinas continuam subutilizadas em varias regides do mundo, parti-
cularmente nos paises de baixa e média renda, incluindo Mogambique, onde as elevadas taxas
de mortalidade entre criangas menores de 5 anos continuam a ser predominantemente atribui-
veis a doencas preveniveis por vacinacdo. Um dos principais desafios tem sido a quebra vaci-
nal, situacdo em que as criancas deixam de receber as doses subsequentes apos a primeira dose
da vacina, resultando em cobertura vacinal incompleta. Assim, o estudo teve como objectivo
modelar a quebra vacinal em criangas dos 12 aos 35 meses em Mogambique. Para tal, foram
utilizados dados de criancas dos 12 aos 35 meses que receberam a primeira dose da vacina
contra difteria, tosse convulsa e tétano (DTP) do mais recente Inquérito Demografico de Saude
2022-23 de Mogambique. O indice de Moran e a estatistica de Getis-Ord Gi* foram empregues
para explorar a heterogeneidade espacial a nivel global e local, e modelos de regressdo logistica
multinivel ponderados foram ajustados para identificar os factores associados a quebra vacinal.
Os resultados mostraram que o indice da quebra vacinal em Mocambique foi de 27.9% (IC
95%: 25.5-30.5) e foi identificada uma autocorrelagdo espacial positiva, com pontos criticos
de quebra vacinal concentrados nas regides norte e centro de Mogambique; 60.3% da variacdo
da quebra vacinal pode ser atribuida as diferencas entre as comunidades. Foram identificados
factores de risco: residir na zona rural e residir nas provincias de Cabo Delgado ou Nampula e
factores protectores: a realizacdo de pelo menos quatro consultas pré-natais, a posse do cartdo
de salde, uma percepcdo favoravel quanto a distancia até a unidade sanitaria mais proxima e
viver em agregados familiares com 1 a 2 criangas. Estes resultados sublinham a necessidade de
intervencdes e programas orientados a medida dos desafios enfrentados pelas comunidades, de
forma a contribuir para o alcance do Objectivo de Desenvolvimento Sustentavel 3 em Mocam-

bique.

Palavras-chave: Amostragem Complexa; Analise espacial; Doencgas preveniveis por vacina-

¢ao; Quebra Vacinal; Regressdo Logistica Multinivel.



ABSTRACT

Vaccination is a fundamental component of public health interventions. It is estimated that
vaccination averts approximately 3 million deaths each year from vaccine-preventable dis-
eases. Nevertheless, vaccines remain underutilized in many regions of the world, particularly
in low- and middle-income countries, including Mozambique, where high mortality among
children under five years of age is still largely attributable to vaccine-preventable diseases. One
of the major challenges is vaccine dropout, a situation in which children fail to receive subse-
quent doses after the first vaccine dose, resulting in incomplete immunization coverage. This
study aimed to model vaccine dropout among children aged 12—35 months in Mozambique.
Data were obtained from children aged 12—35 months who received the first dose of the vaccine
against diphtheria, tetanus, and pertussis (DTP) from the most recent Mozambique Demo-
graphic and Health Survey 2022-23. Moran’s Index and the Getis-Ord Gi* statistic were used
to explore global and local spatial heterogeneity, and weighted multilevel logistic regression
models were fitted to identify factors associated with vaccine dropout. The results showed that
the national vaccine dropout rate was 27.9% (95% CI: 25.5-30.5), with significant spatial au-
tocorrelation, and critical hot spots concentrated in the northern and central regions of Mozam-
bique. Approximately 60.3% of the variation in vaccine dropout was attributable to differences
between communities. Identified risk factors included residing in rural areas and living in the
provinces of Cabo Delgado or Nampula. Protective factors included attending at least four an-
tenatal care visits, possession of child health card, favorable perception of distance to the near-
est health facility and living in households with one to two children. These findings highlight
the need for targeted, context-specific interventions and programs to address community-level
challenges and contribute to the achievement of Sustainable Development Goal 3 in Mozam-

bique.

Keywords: Complex sampling; Spatial analysis; VVaccine-preventable diseases; VVaccine Drop-

out; Multilevel logistic regression.
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1. INTRODUCAO

1.1. Contextualizacao

A imunizacdo €é o processo pelo qual um individuo adquire protec¢do contra doencas infeccio-
sas, seja pelo contacto directo com o agente patogénico, seja por inducgéo através da vacinacao
(Actor, 2019; Galiza & Heath, 2021). A vacinacdo constitui uma das intervencdes de saude
publica mais bem-sucedidas a nivel mundial (WHO, 2024). Segundo Shattock et al. (2024),
desde a implementacdo do Programa Alargado de Vacinagao (PAV) pela Organiza¢do Mundial
da Satde (OMS), em 1974, estima-se que, ao longo de 50 anos, cerca de 154 milhdes de pessoas
tenham sido protegidas contra doencas infecciosas graves, das quais 146 milhdes eram criancgas
com menos de 5 anos e 101 milhdes eram criangas com menos de 1 ano de idade. Nesse mesmo
periodo (1974-2024), a vacinacao contribuiu para uma reducdo da mortalidade infantil em 40%
a nivel mundial e em 52% no continente africano (Shattock et al., 2024).

Apesar dos impactos positivos da vacinagao na saude global, 0 acesso aos servi¢os basicos de
imunizacao continua desigual entre as varias regides do mundo, sobretudo ap6s as disrupgdes
causadas pela pandemia da COVID-19 nos servicos de salde de rotina, que evidenciaram dis-
paridades ja existentes. Estas desigualdades reflectem-se no aumento do nimero de criancas
que nunca receberam qualquer dose de vacina ou da vacina DTP1, designadas por zero-dose e
de criangas com vacinacao incompleta, interrupcdo vacinal ou quebra vacinal (GAVI, 2025;
Lai et al., 2023; UNICEF, 2023).

A quebra vacinal é um indicador para avaliar o grau de utilizacdo, qualidade e continuidade
dos servicos de imunizacdo junto das criangas com acesso aos mesmos, sendo um indicador
utilizado pelo programa de vacinacdo ao nivel local (Jones et al., 2024). Considera-se que uma
crianca apresenta quebra vacinal quando recebe uma ou mais doses do esquema vacinal reco-
mendado, mas ndo completa as doses subsequentes (WHO, 2018). Portanto, entender o peso e
os determinantes da quebra vacinal € de extrema importancia considerando que Mocambique
apresenta uma das coberturas de vacinagdo mais baixas globalmente, em torno de 38% em
2022-23 (INE & ICF, 2024).

O presente trabalho enquadra-se no @mbito do estudo “Nivel e tendéncia de criangas zero-dose
e pontualidade da vacinagdo infantil em Mocambique: Evidéncias de cinco inquéritos comuni-
tarios nacionais e do Sistema de Informag&o de Salde para Monitorizacdo e Avaliacdo - SIS-

MA” integrado no projecto Bring-Data. O Bring-Data tem como foco gerar evidéncias para

1



informar sobre o valor da cobertura vacinal, quebra vacinal, tendéncias, factores associados a

criancas zero-dose e pontualidade na vacinacao.

1.2. Problema

Em paises de baixa e média renda incluindo Mogambique, a vacinacao € incluida no PAV e
oferecida de forma gratuita, entretanto, o pais continua a apresentar assimetrias no numero de

criancas que beneficiam do servico.

O calendério nacional de vacinacdo em Mocambique contempla todas as vacinas essenciais
recomendadas pela OMS. Apesar da disponibilidade gratuita destes servigos em todo o territé-
rio nacional, muitas criangas ndo completam ou nédo tém acesso ao esquema vacinal (Cassocera
et al., 2020). Poucos estudos foram realizados sobre a quebra vacinal e as razBes para o aban-

dono da vacinacao permanecem pouco esclarecidas (Jani et al., 2008; Powelson et al., 2022).

Diversos estudos tém recorrido a modelos de regresséo logistica para identificar factores de
risco para quebra vacinal, com base, sobretudo, nos dados provenientes dos Inquéritos Demo-
graficos e de Saude (IDS) (Kayembe-Ntumba et al., 2022; Ntenda et al., 2022; Tillya et al.,
2025). No entanto, abordagens mais recentes, tal como regressao logistica multinivel, que per-
mite incorporar simultaneamente caracteristicas individuais e contextuais, oferecendo uma
compreensdo mais abrangente do fendmeno, ainda sdo pouco exploradas. Além disso, uma
limitacdo recorrente na literatura consiste na negligéncia do plano de amostragem complexa
dos dados utilizados, nomeadamente a omissao dos pesos amostrais na modelagdo estatistica
(Acharya et al., 2018; Aheto et al., 2023; Debie et al., 2020; Tesema et al., 2020; Wariri et al.,
2025; Wiysonge et al., 2012). Ignorar 0s pesos amostrais na modelacéo pode gerar estimativas
imprecisas e consequentemente, afecta a definicao de politicas pablicas em satde (Asparouhov
& Muthen, 2006; Rabe-Hesketh & Skrondal, 2006). Assim, torna-se necessario fazer ajustes a
estes modelos, de modo a levar em conta os pesos do desenho da pesquisa para fazer inferéncias

validas a partir dos dados da pesquisa.

1.3. Justificativa

Apesar da imunizacdo ser um dos programas de saude publica mais bem-sucedidos no pais,

este ainda enfrenta desafios devido a quebra vacinal. Estudos para compreender e abordar 0s



factores individuais e contextuais associados a quebra vacinal em criangas tornam-se cruciais
para maximizar os beneficios dos programas de vacinacdo e proteger as criancas de doencas
evitaveis. No contexto mogambicano, onde persistem desigualdades sociais e regionais no
acesso e utilizacdo dos servigos de salde, torna-se particularmente relevante produzir evidéncia

cientifica que permita identificar os determinantes associados a este fenomeno.

A anélise do Inquérito Demografico e de Salde de 2022-23 de Mocambique, oferece uma
oportunidade importante para aprofundar o conhecimento sobre os padrfes e determinantes da
quebra vacinal no pais. Deste modo, os resultados do estudo poderdo fornecer evidéncia cien-
tifica relevante para apoiar a formulacdo e o fortalecimento de politicas publicas e estratégias

de salde destinadas a promocao da vacinacdo infantil em Mogambique.

1.4. Objectivos

1.4.1. Objectivo geral

Modelar a quebra vacinal em criancas dos 12 aos 35 meses em Mocambique.

1.4.2. Objectivos especificos

= Estimar o indice da quebra vacinal em crian¢as dos 12 aos 35 meses em Mocambique;

= Analisar o padréo espacial da quebra vacinal em criangas dos 12 aos 35 meses entre as
comunidades em Mogambique;
= |dentificar comunidades com baixo e elevado indice da quebra vacinal em criancas dos 12

aos 35 meses em Mocambique;
= Estimar a variacdo da quebra vacinal atribuida as comunidades em Mog¢ambique;

= Ajustar modelos logisticos multiniveis tendo em conta os pesos amostrais do desenho da

pesquisa;

= Identificar os factores individuais e contextuais associados a quebra vacinal em criancas

dos 12 aos 35 meses em Mogambique.



1.5. Estrutura da dissertagao

O presente trabalho encontra-se organizado em cinco capitulos. No capitulo 1, apresenta-se a
introducdo do estudo, contextualizando a tematica, descrevendo o problema de investigagdo, a
sua justificacdo, bem como os objectivos do trabalho. O capitulo 2 corresponde a reviséo da
literatura, onde sdo abordados aspectos tedricos relacionados com a imunizagéo, a quebra va-
cinal, bem como conceitos fundamentais sobre analise espacial e modelos de regresséo logis-
tica multinivel ponderados. No capitulo 3, procede-se a descri¢do da area de estudo, dos mate-
riais e métodos utilizados na realizacéo da pesquisa. O capitulo 4 apresenta os resultados obti-
dos, acompanhados da respectiva discussao a luz da literatura cientifica existente. Por fim, o
capitulo 5 expde as conclusdes do estudo, as recomendacdes, as limitacdes encontradas e su-

gestOes para investigacOes futuras.



2. REVISAO DA LITERATURA

2.1. Conceitos operacionais

Nesta seccao sdo abordados alguns conceitos que se consideram chave para a compreensédo da

tematica em estudo.

Cobertura vacinal e adesd@o vacinal - A cobertura vacinal refere-se a propor¢do de criancas
vacinadas numa populacdo elegivel a vacinacdo. Por sua vez, a adesdo vacinal diz respeito ao
compromisso, a aceitacdo e a procura dos servigos de vacinagdo por parte dos cuidadores da
crianga, reflectindo o seu envolvimento no cumprimento do calendario de vacinagdo (lova et
al., 2025; WHO, 2018).

Cobertura vacinal completa - A cobertura vacinal completa corresponde a proporcao de cri-
ancas com idades compreendidas entre os 12 e 0s 23 meses que receberam pelo menos uma
dose da vacina BCG (Bacillus Calmette-Guérin), trés doses da vacina contra a pélio, trés doses

da vacina pentavalente e a primeira dose da vacina contra o sarampo (Cassocera et al., 2023).

Zero-dose, vacinagao incompleta e quebra vacinal - Considera-se crianca zero-dose aquela
que ndo recebeu nenhuma vacina do calendario de vacinacdo. Contudo, em termos operacio-
nais, uma crianca € classificada como zero-dose quando nédo recebeu a primeira dose da vacina
DTP (Vacina contra Difteria, Tosse Convulsa, Tétano). A vacinacdo incompleta refere-se a
situacdo em que a crianca em idade elegivel ndo recebeu a terceira dose da vacina DTP no seu
primeiro ano de vida. Por fim, a quebra vacinal corresponde ao estado em que a crianca inicia
a série de vacinacao, mas ndo a conclui, frequentemente operacionalizada através da diferenca
entre a cobertura da primeira dose da vacina DTP e a terceira dose da mesma (GAVI, 2025;
UNICEF, 2023).

2.2. Histdria da imunizacéo

Até ao final do século XVIII, a humanidade dispunha de poucos métodos eficazes para a pre-
vencdo de doencas contagiosas, sendo a variola um dos maiores problemas de satde publica,
responsavel por epidemias devastadoras que afectaram populagdes em varios continentes ao
longo da histéria (Cabral & Pita, 2015). Nesse contexto, desenvolveu-se a pratica da variola-
¢do, que consistia na inoculacdo de material proveniente de pastulas de individuos infectados

em pessoas saudaveis, com o objectivo de induzir proteccdo. Observaces estatisticas da epoca
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indicavam que determinados grupos populacionais, nomeadamente pessoas envolvidas na or-
denha de vacas, apresentavam imunidade natural durante surtos, facto que contribuiu para
avancos na compreensdo dos mecanismos imunoldgicos e para o desenvolvimento das vacinas
(Cabral & Pita, 2015; Hussain, 2019).

Em 1796, o médico inglés Edward Jenner realizou a primeira experiéncia vacinal contra a va-
riola, ao inocular uma crianca de oito anos e repetir o procedimento com éxito em outros indi-
viduos, assinalando o inicio da vacina¢do moderna como a principal estratégia preventiva du-
rante varias décadas (Levine et al., 2010; Stern & Markel, 2005; WHO, 2026).

Cerca de 90 anos mais tarde, no final do século XIX, os contributos de Louis Pasteur impulsi-
onaram importantes descobertas no campo da microbiologia, ampliando o conjunto de vacinas
disponiveis (Figura 1). Na actualidade, existem mais de 50 vacinas destinadas a prevencao de
diversas doencas contagiosas, sendo a vacinagdo organizada de forma sistematica, sobretudo
nos ultimos 50 anos, por meio de campanhas nacionais e internacionais, o que tem permitido
analises estatisticas consistentes da cobertura e do impacto dessas intervengoes (Cabral & Pita,
2015).

Vacina contra Variola

Edward Jenner, frequentemente
chamado pai da imunologia, criou
a primeira vacina.

Vacina contra Célera e Raiva

Louis Pasteur introduziu as vacinas
atenuadas. Ele também desenvolveu
a primeira vacina contra a raiva e a
célera em humanos.

* Aintrodugdo de vacinas toxdides

Inicio dos anos 1900's (tétano e difteria).

* E o desenvolvimento das vacinas
- T contra influenza e febre-amarela.
Vacina contra Pélio

Hilary Koprowski virologista polonés
monstrou pela primeira uma vacina
eficaz contra a poliomielite no
mundo.

Haemophilus influenzae

Vacina polissacaridea pura foi
licenciada pela primeira vez nos
Estados Unidos em 1985. A vacina

Vacina contra Hepatite A ? :
conjugada desenvolvida em 1988

A primeira vacina licenciada contra a mostrou superioridade na indugdo de
hepatite A foi desenvolvida em 1992. uma resposta imune na infancia.
) . —y) 1998
Vacina contra Rotavirus
A primeira vacina aprovada pela FDA foi Vacina contra HPV
licenciada em 1998, mas foi retirada em 2006 @———— , primeira vacina contra o HPV ficou

menos de um ano devido a uma
associacdo comprovada com
intussuscepcao. Em 2006, uma vacina mais
segura contra o rotavirus foi licenciada.

disponivel em 2006. Mais de 120 milhdes
de doses foram administradas desde 2006.

Vacina contra Ebola

i 2019
A primeira vacina contra o Ebola (VSV-EBOV)
foi aprovada em 2019, apresentando uma Vacina contra COVID-19
eficacia entre 95% e 100% .
2020 ’_ Em 2 de dezembro de 2020, a vacina

Pfizer-BioNTech tornou-se a primeira
vacina aprovada para a COVID-19. Até
junho de 2021, mais de 2,5 bilhdes de
doses de varias vacinas contra a COVID-19
tinham sido administradas.

Figura 1. Datas historicas da linha do tempo das vacinas.
Fonte: Saleh et al., 2021 (Adaptado).



2.3. Programa Alargado de Vacinacao

Em 1974, a Assembleia Mundial da Saude, 6rgao directivo da OMS, inspirada pelo sucesso da
campanha de erradicacdo da variola (Figura 2), criou o Programa Alargado de Vacinacdo
(PAV). O objectivo inicial do PAV era assegurar a vacinagédo de todas as criangas contra sete
doencas graves: variola, tuberculose, difteria, tétano, tosse convulsa, poliomielite e sarampo
até ao ano de 1990 (Chacon-Cruz et al., 2025).

Entre 2006 e 2020, a OMS e 0s seus parceiros implementaram duas grandes iniciativas globais
de imunizacdo: a Global Immunization Vision and Strategy (GIVS) e o Global Vaccine Action
Plan (GVAP). A GIVS (2006-2015) estabeleceu como metas principais alcancar uma cober-
tura vacinal de 90% a nivel nacional e 80% a nivel distrital, reduzir a mortalidade infantil por
sarampo, introduzir novas vacinas e melhorar o acesso equitativo a vacinagdo (Cassocera et
al., 2020). Esta visdo foi reforcada com a adopcdo do GVAP em 2011, que previa, até 2020, a
erradicacdo global da poliomielite e a obtencdo de coberturas vacinais superiores a 90% para

todas as vacinas incluidas nos calendarios nacionais de vacinacdo (MacDonald et al., 2020).

O desempenho do GVAP foi monitorado através de indicadores-chave, nomeadamente: cober-
tura vacinal global a nivel nacional e distrital, cobertura da terceira dose da vacina DTP
(DTP3), indice da quebra vacinal (IQV), cobertura da terceira dose da vacina contra a polio-

mielite e cobertura da primeira dose da vacina contra o sarampo (Cassocera et al., 2020).

Com o término do GVAP, a OMS langou a Agenda de Imunizacdo 2030 (1A2030), que visa
consolidar os progressos alcangados pelo PAV e pelas iniciativas globais anteriores, garantindo
0 acesso equitativo as vacinas, o fortalecimento dos cuidados primarios de salde e o avanco

rumo a cobertura universal de sadde (Immunization Agenda 2030 Partners, 2024).
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Figura 2. Numero de paises endémicos com casos de variola antes e depois do inicio da cam-

panha de vacinacao contra a doenca no mundo.
Fonte: Spooner et al. (2022).

2.4. Impacto global do Programa Alargado de Vacinacao

Desde a implementacdo do Programa Alargado de Vacinacéo, estima-se que, ao longo de cerca
de 50 anos, aproximadamente 154 milhdes de vidas tenham sido protegidas contra doencas
infecciosas graves. Cerca de 60.8% (93.7 milh6es) das mortes evitadas sdo atribuidas ao im-
pacto positivo da vacina contra o sarampo, seguido da vacina DTP, com cerca de 29.0% cor-
respondente a 44.7 milhdes de mortes evitadas (Figura 3). Destas, cerca de 146 milhdes cor-
respondem a criangas com menos de cinco anos de idade, incluindo 101 milhdes de criancas
com menos de um ano. No mesmo periodo (1974-2024), a vacinagdo contribuiu para uma
reducdo da mortalidade infantil em cerca de 40% a nivel global e em 52% no continente afri-
cano (Shattock et al., 2024).



Total | 154 miltion
Measles [ 93.7 million
Tetanus _ 27.9 million

Whooping cough (Pertussis) - 13.2 million
Tuberculosis - 10.92 million
Haemophilus influenzae type B I 2.85 million
Streptococcus pneumoniae I 1.63 million
Polio || 1.57 million
Yellow fever | 554,000
Hepatitis B | 464,000
Rotavirus | 396,000
Diphtheria | 357,000
Rubella | 286,000
Japanese encephalitis | 29,000
Neisseria meningitidis A | 2,000
Figura 3. Estimativas do nimero total de mortes evitadas por vacinacao ao longo de 50 anos
do PAV (1974-2024).

Fonte: Ritchie (2024).

2.5. Programa Alargado de Vacinacdo em Mocambique

No periodo compreendido entre 1976 e 1979, Mocambique realizou a sua primeira Campanha
Nacional de Vacinacdo, durante a qual foram vacinadas cerca de onze milhdes de pessoas con-
tra a variola, aproximadamente um milhdo e meio de criancas contra o sarampo, mais de cinco
milhdes de criangas contra a tuberculose e cerca de dois milhdes de mulheres em idade fértil
contra o tétano. Em 1980, a imunizagdo passou a integrar 0s servicos rotineiros de satde infantil
(Cutts et al., 1990; MISAU, 2014).

Nesse ambito, foram adoptados diferentes calendarios de vacinagao para areas urbanas e rurais,
tendo sido recomendados intervalos de dois a trés meses entre as doses das vacinas DTP e
polio. A imunizagdo nas areas rurais passou a ser realizada por meio de visitas mensais de
equipas provenientes dos centros distritais, durante trés meses consecutivos. Em 1986, iniciou-

se a aceleragdo do programa nas principais cidades do pais (Cutts et al., 1990).

O Programa Alargado de Vacinagéo foi oficialmente implementado em Mogambique em 1979,

cinco anos apo6s a sua criagdo pela Organizacdo Mundial da Saude, com o objectivo de reduzir



amortalidade e a morbilidade infantil, através da prestacéo de servigos de imunizacéo em todos

os niveis do sistema de salude (Cassocera et al., 2020).

O PAV ¢é um programa nacional, sob a tutela do Ministério da Saude, cujos resultados reflec-
tem-se positivamente nos indicadores de satde publica. Neste sentido, a acessibilidade ao pro-
grama, sem qualquer tipo de barreira, constitui uma das suas principais prioridades. A nivel
central, o programa é responsavel pela definicdo de politicas, normas e prioridades, pelo re-
forco da capacidade institucional, pela coordenacao das actividades com parceiros, pela mobi-
lizacdo de recursos, pela aquisicdo de vacinas e material de seguranca para a vacinacao, bem

como pela monitoria e prestacdo de apoio técnico as provincias (MISAU, 2014).

Desde a sua implementacdo, diversas vacinas foram progressivamente introduzidas no calen-
dario nacional de vacinacao, com o apoio da OMS, da UNICEF (United Nations Children's
Fund) e da GAVI (Global Alliance for Vaccines and Immunization) (Cassocera et al., 2020).
Actualmente, as vacinas administradas no ambito do PAV sdo gratuitas e seguem um calenda-
rio nacional bem definido (Tabela 1), organizado por idades e por visitas, conforme estabele-
cido no calendario nacional de vacinacdo em vigor. Este calendario orienta a imunizacao desde
0 nascimento até aos 18 meses de idade, incluindo ainda a suplementacédo periddica com vita-
mina A e a desparasitacdo em criangas com idades compreendidas entre os 6 e 0s 59 meses
(UNICEF, 2025).

Segundo MISAU (2014) o principal grupo-alvo do PAV ¢é constituido por criancas menores de
12 meses e por mulheres gravidas. Todavia, outros grupos populacionais, como criangas me-
nores de cinco anos, menores de 15 anos e mulheres em idade fértil, sdo igualmente abrangidos
por intervencOes especificas no ambito do plano acelerado de controlo, eliminacéo e erradica-
cao de doencas. Estas intervencdes visam, entre outros objectivos, a eliminagdo do tétano ma-

terno e neonatal e o controlo acelerado do sarampo.

Apesar dos progressos alcancados e dos esfor¢os continuos desenvolvidos pelo PAV, persistem
desigualdades geograficas significativas na implementacdo da vacinagdo, bem como grupos
populacionais com niveis de proteccao inferiores ao desejavel. Como consequéncia, milhares
de criangas continuam a adoecer e a morrer anualmente por doencas evitaveis por vacinacao,
0 que evidencia a necessidade de reforcar estratégias orientadas para a promoc¢édo da equidade

no acesso aos servicos de imunizagdo (Cassocera et al., 2020; MISAU, 2014).
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Tabela 1. Calendéario nacional de vacinacdo com as vacinas essenciais recomendadas pela

OMS.
Idade da Crianca Vacina
A nascenca Contra a Tuberculose (BCG)
Contra a Pélio (VAPO)
A0s 2 meses Contra a Polio (VAP), 12 dose

Contra a Difteria, Tosse Convulsa, Tétano, Hepatite B e
Meningite (DTP/HepB/Hib), 12 dose
Contra a Pneumonia (PCV), 12 dose

Contra a Rotavirus, 12 dose

A0S 3 meses ou 4 semanas

Contra a Pélio (VAP), 22 dose
Contra a Difteria, Tosse Convulsa,
Tétano, Hepatite B e Meningite (DTP/HepB/Hib), 22 dose

Contra a Rotavirus, 22 dose

Ao0s 4 meses ou 4 semanas de-

pois da 22 dose

Contra a Pélio (VAP), 32 dose

Contra a Polio Injectavel (IPV) 12 dose

Contra a Difteria, Tosse Convulsa,

Tétano, Hepatite B e Meningite (DTP/HepB/Hib), 3% dose

Contra a Pneumonia (PCV), 22 dose

Ao0s 6 meses Vitamina A
Contra Maléria, 1% dose
A0S 7 meses Contra Maléria, 2% dose
A0s 9 meses Contra o Sarampo e Rubéola, 1? dose

Contra a Pneumonia (PCV), 32 dose
Contra a Pdlio Injectavel (IPV), 22 dose

Contra Maléria, 32 dose

A0S 12 meses

Vitamina A e Desparasitacdo

A0S 18 meses

Contra o Sarampo e Rubéola, 2% dose

Contra Maléria, 42 dose

De 6 em 6 meses

até aos 59 meses

Vitamina A e Desparasitacéo

A0S 9 anos

Contra o Cancro do Colo do Utero (HPV)*

* Apenas para meninas
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2.6. Cobertura vacinal em Mogambique

A cobertura vacinal é um indicador de imunizagdo que corresponde a propor¢do de criangas
elegiveis que receberam determinada vacina. Em Mocambique, dados provenientes dos Inqué-
ritos Demogréficos e de Saude (IDS) realizados em 1997, 2003, 2011, 2022-23 e do Inquérito
de Indicadores de Imunizacdo, Malaria e HIV/SIDA (IMASIDA) realizado em 2015 mostram
que a percentagem de criancas dos 12 aos 23 meses que receberam todas as vacinas basicas
aumentou de 47% em 1997 para 66% em 2015. No entanto, observou-se uma reducdo acentu-
ada para 38% em 2022-23, representando uma diminuigéo de 28 pontos percentuais, sendo o
valor mais baixo registado desde a implementacao dos IDS (Cassocera et al., 2020; INE & ICF,
2024).

Por outro lado, a percentagem de criangas zero-dose, aquelas que ndo receberam nenhuma va-
cina, reduziu de 20% em 1997 para 5% em 2015, mas voltou a aumentar para 14% em 2022—

23 (Figura 4), correspondendo a quase o triplo em relacdo a 2015 (INE & ICF, 2024)

63 64 66
47
38
20 Sem
DS DS IDS IMASIDA IDS

1997 2003 2011 2015 2022-23

Figura 4. Tendéncia da cobertura vacinal e prevaléncia de criancas zero-dose para todas vaci-
nas basicas do calendario nacional de vacina¢do em criancas mog¢ambicanas dos 12 aos 23
meses com base nos dados dos IDS de 1997 a 2022-23.

Fonte: INE e ICF (2024).

Ao longo de um periodo de 25 anos (1997-2022-23), Mogcambique nunca atingiu uma cober-
tura vacinal éptima de 90% a nivel nacional. A nivel provincial, de acordo com o IDS 2022

23, nenhuma provincia alcangcou uma cobertura de 80% (Figura 5). Mesmo as provincias da
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regido sul, que apresentaram melhores indicadores no IMASIDA 2015, néo ultrapassaram 0s
77% de cobertura vacinal (Cassocera et al., 2020; INE & ICF, 2024).

Zambézia
13

Mani
asnéca Percentagem (%)
() 13-25
() 2640
Inhambane [: 41-95
77 @ 56-65

Maputo
75

Figura 5. Cobertura vacinal de todas vacinas bésicas do calendario nacional de vacinacdo em
criangas mogambicanas dos 12 aos 23 meses com base nos dados do IDS de 2022-23.
Fonte: INE e ICF (2024).

2.7. Quebra vacinal

O Indice da Quebra Vacinal (IQV) é um indicador utilizado pelo PAV para avaliar o desempe-
nho do programa nacional de imunizag&o. Este indice corresponde a proporcao de criangas que
receberam a primeira dose da vacina DTP (DTP1), mas ndo completaram a terceira dose
(DTP3) (PAV, 2020). O IQV é dado por:

DTP1 — DTP3

= 0,
()% ST X 100%, (1)

onde DTP1 corresponde a cobertura da primeira dose da vacina DTP, isto é, o niUmero de cri-

ancas que recebeu a primeira dose da vacina e DTP3 ¢ a cobertura da terceira dose da vacina
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DTP. A vacina DTP3 é amplamente utilizada como indicador do desempenho global dos pro-
gramas de imunizacdo, por se tratar de uma vacina universal, incluida em todos os programas
nacionais a nivel mundial (Lindstrand et al., 2021). O IQV permite avaliar a capacidade do
PAV em assegurar a continuidade e a qualidade dos servicos de vacinacdo. Valores mais baixos
indicam melhor desempenho, sendo recomendado pela OMS que o IQV se mantenha abaixo
de 10% (Xinhu & Diallo, 2019; WHO, 2018).

Estimativas da OMS e UNICEF em 2023, sobre o nimero de criangas com 12 meses de idade,
que ndo receberam a terceira dose da vacina DTP, indicam que o nimero de criangas nessa
condicdo é maior em paises africanos, com destaque para Nigeria com cerca de 2.5 milhdes de
criancas, Republica Democréatica do Congo (1.59 milhdes), Etiopia (1.17 milhdes), Sudao (762
mil), Angola (433 mil), Tanzénia (375 mil) e Mogambique com 348 mil criangas (Figura 6).

b 4
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Figura 6. Estimativas globais do nimero de criangas de 12 meses de idade que ndo receberam
a terceira dose da vacina DTP em 2023.
Fonte: Spooner et al. (2022).

Em Mogambique, apesar de progressos observados entre 1997 e 2015, periodo em que a quebra
vacinal da DTP diminuiu de 21% para 8.4% entre criangas dos 12 aos 23 meses, o indice da

quebra vacinal permanece elevado (Cassocera et al., 2020).
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De forma geral, os indicadores de imunizacdo em Mocambique em particular o aumento do
numero de criangas zero-dose e a persisténcia da quebra vacinal aliados as disrupc¢des nos ser-
vicos de vacinagéo de rotina causadas pela pandemia da COVID-19, constituem desafios signi-
ficativos para o alcance de uma cobertura vacinal equitativa e para a reducéo das doencas pre-

veniveis por vacinagao no pais.

2.8. Fontes de dados sobre a quebra vacinal em Mogambique

Os dados administrativos de rotina do Ministério da Satde (MISAU), geridos no SIS-MA (Sis-
tema de Informacéo para a Satde em Monitoria e Avaliacdo), e os IDS constituem as principais
fontes de informacdo para a estimacao dos indicadores de vacinagdo. No SIS-MA o fluxo de
recolha de dados de vacinacdo é manual e apenas na etapa final o processo passa a ser electro-
nico. Apos a vacinacao da crianca, os dados sdo registados manualmente em fichas de vacina-
¢ao, mensalmente, essas fichas sdo agregadas ao nivel distrital e provincial e, por fim, enviadas
ao MISAU para serem inseridas na base de dados (Sambo et al., 2023; Cassocera et al., 2020;
Corsi et al., 2012).

H4, contudo, preocupagdes quanto a confiabilidade destes dados. Estudos anteriores relataram
baixa qualidade nos dados de rotina em paises de baixa e média renda, resultante da falta de
concordancia entre 0s registos electronicos e os registos fisicos nas unidades sanitarias, de in-
consisténcias no preenchimento das fichas de vacinacdo e de dados omissos (Cassocera et al.,
2020; Wagenaar et al., 2015; Chilundo et al., 2004).

Por outro lado, os IDS sdo inquéritos com representatividade nacional que fornecem dados
essenciais para a monitoria e avaliacdo do impacto de uma série de indicadores populacionais,
de satde e de nutricdo. A informacdo sobre a vacinacdo € obtida primariamente por meio dos
cartdes de salde das criangas e em Ultima instancia através do relato verbal da mée da crianga
(INE & ICF, 2024).

O inquérito utiliza uma metodologia de amostragem estatisticamente robusta, com um tamanho
amostral grande, normalmente, entre 5,000 e 30,000 agregados familiares sdo seleccionados
para a recolha de dados. O método de amostragem multi-etapica aplicado nestes inquéritos

permite a analise hierarquica dos dados, desde o nivel individual e domiciliar até aos niveis
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comunitario e provincial. Durante as rondas de recolha, sdo igualmente registados dados geo-
gréaficos, possibilitando a aplicacdo de Sistemas de Informacao Geografica (SIG) na analise dos

resultados.

Os IDS constituem, assim, uma alternativa aos dados administrativos de rotina, tendo em conta
as preocupacdes relativas a sua qualidade. Estes inquéritos representam uma fonte fidedigna,
com metodologia padronizada de recolha e gestdo de dados, amplamente utilizada por organi-
zacOes internacionais de referéncia, como o Banco Mundial, a OMS e o0 UNICEF, para moni-
torizar diversos indicadores dos Objectivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) (Dattani,
2025; Grown, 2025).

2.9. Métodos estatisticos usados para o estudo da quebra vacinal

A OMS e a UNICEF recomendam a continua monitoria da quebra vacinal como uma estratégia
essencial para avaliar o desempenho dos programas de imunizacdo (UNICEF, 2023; WHO,
2018). Nesse contexto, diversos métodos estatisticos e abordagens de epidemiologia quantita-
tiva tém sido aplicados aos dados dos IDS para estimar a magnitude da quebra vacinal e iden-
tificar seus factores associados. Entre as técnicas mais frequentemente utilizadas, destacam-se
os modelos de regressao logistica, regressao logistica multinivel, decomposicéo de Fairlie, mo-
delacdo por equagdes estruturais e algoritmos de aprendizagem de maquina. Essas abordagens
tém sido utilizadas tanto na analise dos factores de risco quanto na modelacdo predictiva da
quebra vacinal (Alemayehu et al., 2025; Bell et al., 2023; Dhalaria et al., 2023; Tillya et al.,
2025; Tolera et al., 2024; Wariri et al., 2019; Wariri et al., 2025). Embora menos frequente na
literatura revisada, a regressdo logistica multinivel ponderada e analise espacial, tém ganhado
relevancia no campo da imunizacao, sendo aplicadas respectivamente para identificacdo de
factores individuais e contextuais, considerando o plano de amostragem e quantificar o grau de

disparidades geograficas na cobertura vacinal.

Algumas das técnicas referidas nesta sec¢do, sdo descritas em maior detalhe na seccéo seguinte,
com énfase particular na analise espacial e regressdo logistica multinivel, métodos empregues

na presente analise.
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2.10. Andlise espacial

A andlise espacial baseia-se no principio de que todas as coisas estdo relacionadas, mas que
elementos mais proximos apresentam relagdes mais fortes do que aqueles distantes. Esse prin-
cipio foi estabelecido por Waldo Tobler na primeira Lei da Geografia, em 1970 (Eryando,
2022; Tobler, 1970). Trata-se de um campo interdisciplinar que engloba um conjunto de técni-
cas utilizadas para gerar conhecimento a partir de dados que contém informacdao sobre a loca-
lizacdo geogréfica do fendmeno estudado, permitindo explorar a relacdo entre objectos proxi-
mos e avaliar a influéncia do contexto nos resultados observados (Hao, 2019).

O primeiro pressuposto para a analise espacial é a existéncia de autocorrelagdo espacial
(Eryando, 2022), definida como o nivel de correlagdo de uma variavel consigo mesma ao longo
do espaco. Dependendo do grau de autocorrelacdo espacial, a distribuicdo de um fenémeno
pode ser classificada como agrupada (quando observacdes com valores semelhantes se concen-
tram em areas vizinhas, formando clusters) ou dispersa (quando areas vizinhas tendem a apre-

sentar valores distintos) conforme o ilustrado na figura 7 (Pfeiffer et al., 2008).

Autocorrelagao Autocorrelagao Autocorrelagao
espacial Megativa espacial Ausente espacial Positiva

Figura 7. PadrGes de autocorrelacao espacial.
Fonte: Moraga (2023).

O estudo de clusters € de grande interesse para a saude publica, pois pode fornecer evidéncias
para uma alocagdo mais eficiente de recursos em areas onde as intervengdes sdo prioritarias
(Eryando, 2022). A analise de agrupamentos estatisticamente significativos pode ser conduzida
de forma global ou local. A anélise global visa apenas verificar a existéncia de clustering na

area de estudo, sem identificar a sua localizagcdo. Esses métodos testam a hipotese de auséncia
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de qualquer padrao de clustering no territdrio analisado. Entre as principais estatisticas utiliza-
das para testar a autocorrelacéo espacial global, destacam-se: o indice Global de Moran, o in-
dice de Geary (Geary’s C), o Teste de Eventos Excessivos de Tango (EET) e o Teste de Eventos
Excessivos Maximizados de Tango (MEET) (Pfeiffer et al., 2008).

Por outro lado, a analise local (ou especifica), também conhecida como LISA (Local Indicators
of Spatial Autocorrelation), permite identificar a localizacdo dos clusters no espago. Entre as
estatisticas utilizadas para esse fim, destacam-se 0 Getis-Ord Gi* e o indice Local de Moran.
Ambos os testes mencionados sdo aplicados a dados agregados como, por exemplo, o indice
da quebra vacinal por comunidade (Pfeiffer et al., 2008). O indice Global de Moran e a esta-
tistica Getis-Ord Gi* sdo duas técnicas muito bem exploradas na literatura cientifica e sdo ex-

plicados com mais detalhes nas sec¢des seguintes.

2.10.1. Matriz de proximidade espacial

A primeira etapa para a realizacdo de testes de autocorrelacdo espacial consiste na construcéo
de uma matriz de proximidade espacial com pesos espaciais, também designada por matriz de
vizinhanca. Esta matriz constitui uma expressédo formal da dependéncia espacial entre obser-
vacOes (Getis & Aldstadt, 2004). Em termos gerais, a matriz de proximidade espacial W quan-
tifica a relacdo de proximidade entre duas regides i e j, por meio da atribuicdo de pesos espa-
ciais, em que regides vizinhas recebem pesos mais elevados do que regides mais distantes,
geralmente no intervalo 0 < w;; < 1 (Saboya & Kretzer, 2024). Podendo ser expressa da se-

guinte forma:

Wi 0 Wyj
W=[ : : ] (2)

Wip = Wi

em que W representa a matriz de vizinhanca e w;; 0 peso espacial atribuido a relagdo de pro-
ximidade ou vizinhanca entre as unidades espaciais i e j. Na sua forma mais simples, 0s pesos
espaciais indicam apenas a existéncia ou ndo de vizinhanca entre as unidades espaciais, sendo

definidos como:

1, se ha vizinhanga
Wi = (3)
0, caso contrario
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As matrizes de pesos espaciais podem ser construidas segundo dois critérios principais: conti-
guidade e distancia. No critério de contiguidade, a vizinhanca entre duas unidades espaciais é
definida com base na sua adjacéncia geogréafica. Ja no critério de distancia, a relagdo espacial
é estabelecida a partir da distancia entre as unidades. Com base no critério de distancia, existem
quatro tipos principais de matrizes de pesos espaciais: distancia fixa, k-nearest neighbors

(KNN), inverso da distancia e fungdes kernel (Saboya & Kretzer, 2024).

2.10.2. indice Global de Moran

O indice Global de Moran é um método usado para verificar a existéncia e a intensidade de
autocorrelacao espacial, esta estatistica testa a hipotese de que uma variavel esté dispersa, agru-
pada ou distribuida aleatoriamente na area de estudo (Dubé & Legros, 2014). O indice Global

de Moran € dado por:

/= n¥iXjwij(Yi=Y )(Y;=Y)
Cizjwij) Di(y;-12 ’

(4)

onde n representa 0 nimero de regides, Y; € o valor observado da quebra vacinal na regido i,
e Y é amédia de todos valores, w;; representa os pesos espaciais que denotam a proximidade
espacial entre as regibes i,j = 1, ...,n. Sob a hipdtese nula de auséncia de autocorrelacdo es-
pacial, Y; é independente, identicamente distribuido e I segue a distribuicdo normal (Kramer,
2023; Moraga, 2023).

O Indice Global de Moran geralmente varia de -1 a 1, valores de I acima do valor esperado de
I, E(I) = —1/(n — 1) indicam uma autocorrelacdo espacial positiva ou clustering, isto €, re-
gides proximas tendem a ter valores similares, por outro lado valores abaixo de E(I) indicam
uma autocorrelacdo negativa ou dispersdo, isto €, regifes proximas tendem a ter valores dife-
rentes. Valores de I proximos de E(I) indicam auséncia de autocorrelacao espacial (Moraga,
2023).

Para testar a significancia do indice Global de Moran e decidir sobre a rejeicdo da hipotese
nula de auséncia de qualquer padrdo de autocorrelacéo espacial, isto &, de que o fendmeno em
estudo apresenta uma distribuicdo espacial aleatoria, procede-se ao calculo do z-score e 0 p-

value. O z-score do indice Global de Moran é calculado da seguinte forma:
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I —E[I

_ , 5
Z 0 (5)

vl = E[I*] - E[I]?, (6)
onde V[I] representa a variancia do indice Global de Moran.

O p-value é obtido estimando a probabilidade de que o valor observado do z-score tenha ocor-
rido apenas por acaso. Este procedimento e geralmente realizado através de simulages aleatd-
rias (permutacdo espacial), contando-se 0 nimero de z-scores dos cenarios simulados que sao
iguais ou mais extremos do que o z-score observado no cenario real, dividindo-se este niUmero
pelo total de simulagdes efectuadas. A interpretacdo dos resultados baseia-se nos seguintes

critérios:

i.  Se o p-value for maior ou igual que o nivel de significancia (o) adoptado (Figura 8),
ndo se rejeita a hipotese nula, sendo plausivel que a distribuicdo espacial observada

resulte de um processo aleatorio;

ii.  Se o p-value for menor que o nivel de significancia adoptado e o z-score for positivo,
rejeita-se a hipétese nula, indicando a presenca de um padrao de agrupamento espacial

(clustering);

iii.  Se o p-value for menor que o nivel de significancia adoptado e o z-score for negativo,

rejeita-se a hipétese nula, indicando a existéncia de um padréo de dispersdo espacial.
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Figura 8. Niveis de significancia e valores criticos do z-score para teste de hipoteses.
Fonte: Esri (s.d.)

2.10.3. Andlise de Hot spots

A estatistica de Getis-Ord Gi* é uma ferramenta usada para identificar clusters com maior
influéncia (Getis & Ord, 1992). Este método permite identificar areas geograficas prioritarias
para intervencGes urgentes de salde publica (Zegeye, et al., 2024a). A estatistica Getis-Ord
Gi* é dada por:

YicaWi X — X Xja Wi

G = , (7)
2
. j [n Zpa W~ i)
n—1
em que:
x= 228 ®)

21



n 2

s = |20 (32, (9)

n

onde x; representa o indice da quebra vacinal observado no cluster j; w; ; € 0 peso espacial
entre o cluster i e o cluster vizinho j; n é o nimero total de clusters; X representa média dos

valores de x;, e S € o desvio padrao.

A interpretacéo e significancia dos resultados é feita com base no z-score e p-value. A estatis-
tica G; por si SO ja € um z-score, ndo havendo necessidade de outra etapa de estimagdo. Assim,
valores elevados da estatistica G; e um p-value significativo indicam que o cluster constitui
um hot spot ou area de grande influéncia do fendmeno em analise, ao passo que valores baixos
da estatistica e um p-value significativo indicam o contrario, ou seja, cold spot. Quanto mais
extremo 0 z-score mais intenso é o padrdo de agrupamento, sendo que valores proximos de

zero indicam auséncia de agrupamento espacial.

2.11. Regressao Logistica Multinivel

A regressdo logistica multinivel é uma extensdo dos modelos multinivel, também denominados
modelos de efeitos mistos ou modelos hierarquicos, aplicada a situacGes em que a variavel
resposta é binaria e os dados apresentam uma estrutura hierarquica (Goldstein, 1991; Hox et
al., 2017). As observacOes pertencentes a um mesmo grupo ou cluster tendem a apresentar
correlacdo entre si em relacdo a uma determinada medida de interesse, em virtude de caracte-
risticas compartilhadas no interior do cluster. A ndo consideracdo dessa dependéncia pode con-
duzir a estimativas enviesadas dos erros-padrdo e a inferéncias incorretas (Snijders & Bosker,
2012).

2.11.1. Especificacdo do Modelo

Considere um modelo logistico multinivel com dois niveis, no qual individuos i estdo aninha-
dos em clusters j. Seja mr;; a probabilidade de ocorréncia da quebra vacinal para o individuo i

no cluster j. Um modelo com intercepto aleatorio pode ser especificado como:

lOgit(T[ij) = BO + ,81X1ij + e+ ﬁpxpij + Ugj» (10)
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em que f, representa o intercepto fixo do modelo, correspondente ao valor esperado do
logit(nij) quando todas as covariaveis séo iguais a zero; f, ... , 8, sdo os coeficientes fixos;
Xpij S@o as covariaveis com efeitos fixos; e u,; € o efeito aleatorio do intercepto ao nivel do
cluster, que capta a heterogeneidade ndo observada entre os clusters. Assume-se que u,; segue

uma distribuicdo normal com média zero e variancia (,,. Quando apenas o intercepto varia
entre os clusters, o0 modelo é denominado modelo de intercepto aleatério (Gelman & Hill,
2006).

O modelo pode ser estendido permitindo que o efeito das covaridveis do nivel 1 variem entre
os clusters, mantendo o intercepto fixo. Essa especificacdo, conhecida como modelo com coe-

ficientes aleatorios, é dada por:

14 r
logit(m;;) = Bo+ Z Bixyij + Z UpjZiij» (11)
k=1 =1

onde z,;; sdo as covariaveis com efeitos aleatdrios.

Por fim, pode-se especificar um modelo mais geral, no qual tanto o intercepto quanto os coefi-
cientes variam entre os clusters, resultando no modelo de intercepto e coeficientes aleatérios,

EXpresso por:

p r
lOglt(T[U) = (ﬁO + uOJ) + z :kakij + Z ukakij, (12)
k=1 k=1

Neste caso, os efeitos aleatorios u,; e uy; sdo assumidos como independentes entre as unidades
i de nivel 2 e com uma distribuicdo normal bivariada com média zero e matriz de covariancia

Q; ou seja,
u .
< ‘”) ~N(0,9)). (13)
ukj

O modelo pode ser decomposto em duas componentes: uma parte composta por efeitos fixos
(Bo € B1, .-, Bp), cujos coeficientes sdo constantes ao nivel das observagdes individuais, e a

outra parte composta por efeitos aleatorios (uy; € uy;) (Gelman & Hill, 2006).
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2.11.2. Estimacao dos parametros do modelo

Considere-se y;; como a variavel indicadora da ocorréncia de quebra vacinal do individuo i
(nivel 1), pertencente & Area de Enumeracdo Amostral j (nivel 2), sendo T = P(yl-j = 1) a
respectiva probabilidade. Define-se y;; = 1 quando a crianga ndo completou a série de vacinas
recomendadas e y;; = 0 quando a mesma completou integralmente o esquema vacinal. Para

modelar a probabilidade de quebra vacinal, adopta-se um modelo de regressdo logistica multi-
nivel com intercepto aleatorio ao nivel das unidades de enumeracdo ou clusters, o qual pode

ser formalmente especificado como:
logit[P(yl-j =1 |xi'j,u0j)] = xi;f + U, (14)

ou, de forma equivalente,

Logit[P(yy = 1 [xi )] = (Bo+ o) + ) Bk (15)
k=1
onde x;; = (X1, --e) x,,ij)' representa o vector de covariaveis observadas ao nivel do individuo,

B = (,80, Biy o) ,Bp)' 0 vector de parametros fixos associados, e u, ; 0 efeito aleatorio especifico

da unidade de nivel 2 j. Assume-se que os efeitos aleatdrios seguem uma distribui¢cdo normal

com média zero e variancia £2,,.

A estimacdo conjunta dos parametros S e (2, é realizada através do método da maxima verosi-
milhanca marginal, o qual assenta na integracdo da fungéo de verosimilhanca condicional re-

lativamente a distribuicdo dos efeitos aleatorios (Rabe-Hesketh & Skrondal, 2006).

A contribuicdo da log-verosimilhanga marginal associada & unidade de nivel 2 j é dada por:

L(B,Q,) = 1og“_[ y”(1 - y”qb(uoj;ﬂu)duoj, (16)

onde n; representa 0 nimero de individuos observados na unidade j e gb(uoj; Qu) denota a

funcdo densidade da distribuicdo normal N (0, 2,,). A fungdo de log-verosimilhanca marginal

total é obtida pela soma das contribui¢des de todas as unidades de nivel 2, isto e,
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J
16,00 = ) (B2, (a7
j=1

A maximizacao desta fun¢do conduz aos estimadores de maxima verosimilhanga dos parame-
tros do modelo. Todavia, em contextos empiricos caracterizados por desenhos amostrais com-
plexos de multiplos estagios, como os habitualmente utilizados em inquéritos demogréaficos e
de salde, as probabilidades de selec¢do das unidades amostrais variam entre e dentro dos niveis
hier&rquicos. Quando estas probabilidades desiguais ndo sdo devidamente incorporadas no pro-
cesso de estimacgdo, os estimadores convencionais de maxima verosimilhanca tornam-se, em

geral, enviesados (Pfeffermann et al., 1998).

Para acomodar a complexidade do desenho amostral e mitigar o enviesamento, recorre-se ao
método de pseudo-maxima verosimilhanca, o qual permite a incorporacdo explicita de pesos

amostrais na funcao de verosimilhanca (Rabe-Hesketh & Skrondal, 2006).

Considere-se um desenho amostral em dois estagios, no qual ; (j = 1, ...,]) denota a proba-
bilidade de selecgdo da unidade de nivel 2 j, e m;; (i =1, ...,nj) a probabilidade de selec¢édo

da unidade de nivel 1 i, condicionada a seleccdo da unidade j. Definem-se 0s pesos amostrais

correspondentes como os inversos dessas probabilidades, isto &, w; = 1/m; e w;; = 1/m;;. As

estimativas de pseudo-maxima verosimilhanca sdo obtidas mediante a maximizacgdo da log-
verosimilhanca marginal ponderada, na qual os pesos amostrais sdo incorporados tanto na es-
timacdo dos parametros de regressdo como no calculo dos respectivos erros-padrdo. A contri-
buigdo da log-verosimilhanga marginal ponderada associada a unidade de nivel 2 j pode ser

expressa como:
n;j
Yij 1-yj
LB, Q) = logj l_lwiljnij](l = 1) " b (uoj; Q) duo). (18)
i=1
A funcéo de log-pseudo-verosimilhanga marginal total é entdo definida por:

J
LB 0) = ) wili(B 2. (19)

J
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Segundo Skrondal e Rabe-Hensketh (2004), a estimacdo dos parametros neste tipo de modelo
é complexa, uma vez que ndo existe uma solucdo analitica para a integral. Por esse motivo,
utilizam-se métodos numéricos para a sua aproximacao, dentre 0s quais destacam-se: a Apro-
ximagdo de Laplace para os Modelos Lineares Generalizados Mistos (MLGM), Método da

Quadratura Gaussiana e Integracdo por Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC).

2.11.3. Aproximacéao dos pesos amostrais

Dada a forma funcional da log-pseudo-verosimilhanca (Equacédo 19), ndo € apropriado recorrer
a um unico conjunto de pesos baseado nas probabilidades globais de inclusdo. Pelo contrério,
a correcta especificacdo do modelo requer a utilizacdo de pesos distintos em cada nivel hierar-
quico, de modo a reflectir adequadamente a estrutura do desenho amostral complexo e assegu-
rar a consisténcia das estimativas (Rabe-Hesketh & Skrondal, 2006).

De acordo com Pfeffermann et al. (1998), a estimacdo de modelos multinivel de dois niveis
pelo método da méaxima pseudo-verosimilhanca é metodologicamente complexa e pode resul-
tar em vieés na estimativa da variancia, sobretudo quando o numero de clusters j é reduzido.
Tal deve-se ao facto de este procedimento produzir estimativas consistentes apenas a medida
que aumentam simultaneamente o ndmero de clusters j e 0 nimero de unidades i em cada
cluster j. Com o objectivo de reduzir o viés na estimativa da variancia, Rabe-Hensketh e Skron-

dal (2006), descreveram trés métodos de escalamento dos pesos do nivel 1.

Seja nfl) o0 numero de individuos no nivel 1 dentro do nivel 2 j, w;; 0 peso do i-ésimo individuo
do nivel 1 e w; 0 peso correspondente ao nivel 2. O primeiro método consiste no escalamento

dos pesos de forma que 0s novos pesos somem ao tamanho efectivo do cluster e é dado por:

2
2@ W
J 22y Wi
Z /1Wi|j == T; (20)
=1 I w2,
l i=1 Wll}

onde A € o factor de escala, definido por:
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A== (21)

O segundo método escala os pesos de modo que a sua soma corresponda ao tamanho amostral

do cluster, diferindo do primeiro apenas em relacdo ao factor de escala, dado por:

A=—> (22)

Por fim, o terceiro método consiste no escalamento dos pesos do nivel 2, assumindo-se pesos

unitarios no nivel 1, isto é, w;; = 1, sendo o peso escalado do nivel 2 dado por:

o

]
i=1

A aplicacdo destes métodos requer a especificacdo de pesos amostrais para cada nivel hierar-
quico. Contudo, por razdes de confidencialidade, os dados disponibilizados pelo IDS incluem
apenas 0s pesos finais ajustados ao desenho amostral, ndo fornecendo os pesos separados por

nivel.

Para superar esta limitacdo, Elkasabi et al. (2020), prop6s um método que permite aproximar
0s pesos de nivel 1 (crianca) e nivel 2 (cluster) com base em diferentes niveis de importancia
a relativa entre os niveis hierarquicos. A redistribui¢ao ¢ feita utilizando valores de o = (0, 0.1,
0.25, 0.5, 0.75, 0.9, 1), de modo a avaliar a sensibilidade das estimativas as diferentes ponde-
racBes dos niveis. Deste modo 0s pesos aproximados sdo denotados por:

dpi’
wily = wip; = — (24)
l
Ap
wit = wan = ——5 Fa (25)
h

onde wﬁg representa o peso aproximado do nivel 1 e wi# ¢ o peso aproximado do nivel 2,

Ay, € 0 nimero de clusters selecionados em cada estrato, aj, 0 nimero de clusters entrevistados
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em cada estrato, f € um factor de variacdo e @ € um pardmetro de ponderacgdo entre 0 e 1 que

ajusta a influéncia de f na formula. O factor f é dado por:

fo i (26)
(B T
a;’; Sh
M
dpi’ = Whi—, (27)

onde di é o peso final desnormalizado, wy,; é o peso final fornecido nas bases de dados dos
IDS, M representa o nimero total de agregados familiares em todo pais, m¢ é o nimero total
de agregados familiares entrevistados, M, ¢ o nimero total de agregados familiares em cada

estrato, e S; 0 nimero de agregados familiares selecionados por cluster.

2.11.4. Avaliacéo da qualidade de ajuste do modelo

De acordo com Hox et al. (2017) a qualidade de ajuste do modelo pode ser avaliada com base

no deviance, uma estatistica derivada da funcdo de maxima verosimilhanca, definida como:
d= -2 xlog(D), (28)

onde log (1) representa o valor da funcéo de log-verosimilhanga no ponto de convergéncia do
modelo. Em termos gerais, valores mais baixos do deviance indicam melhor ajuste do modelo.
Esta estatistica € usada para comparar modelos aninhados, isto é, modelos em, que um constitui
um caso particular do outro. Se os modelos comparados nao sdo aninhados, a seleccdo do mo-
delo deve respeitar o principio da parciménia, isto é, escolhe-se 0 modelo mais simples. O
Critério de Informacdo de Akaike (AIC) proposto por Akaike (1974), compara modelos nao
aninhados, ajustando o deviance em fun¢do do numero de parametros estimados g e é dados

por:
AIC = d + 2q. (29)

Um outro, método similar ao AIC, é o Schwarz’s Bayesian Information Criterion (BIC) dado

por:
BIC =d + qlog(N), (30)

onde, N refere-se ao tamanho amostral.
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Em geral, quando o valor do deviance ¢ reduzido, os valores do AIC e do BIC tendem igual-
mente a ser mais baixos. Todavia, ambos os critérios penalizam explicitamente a complexidade
do modelo através do numero de parametros estimados g. Como consequéncia, modelos ex-
cessivamente parametrizados tendem a apresentar valores mais elevados de AIC e BIC, mesmo

quando o ajuste aparente é bom (Hox et al., 2017).

Quando a estimacdo dos parametros do modelo é realizada através do método de pseudo-ma-
xima verosimilhanca, o deviance, AIC e BIC ndo sdo fiaveis. Tal limitacdo decorre do facto de
estas estatisticas dependerem da fungdo de maxima verosimilhanca, a qual assenta na distribui-
c¢ao de probabilidade conjunta dos dados sob a suposi¢ao de independéncia e distribuicdo idén-
tica (iid), suposicdo essa que € violada em desenhos amostrais complexos com ponderacao e

estrutura hierarquica (Lumley, 2023; Skinner et al., 1989).
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3. METODOLOGIA

3.1. Area de estudo

Mocambique estéa localizado na costa sudeste da Africa, fazendo fronteira com a Tanzania ao
norte, Malawi e Zambia a noroeste, Zimbabue a oeste, e Eswatine e Africa do Sul ao sul. O
pais tem uma extensdo territorial de aproximadamente 799,380 km?2 e uma populacdo estimada
em cerca de 32 milhdes de habitantes (INE, 2023).

A capital, Maputo, esta localizada no extremo sul do pais e é o principal centro econémico e
administrativo. O clima de Mogambique varia entre tropical e subtropical, influenciado pela
proximidade com o Oceano indico. O pais é dividido em 11 provincias: Niassa, Cabo Delgado,
Nampula, Zambézia, Tete, Manica, Sofala, Inhambane, Gaza, Maputo Provincia e Maputo Ci-
dade (INE, 2023).

3.2. Desenho do estudo e fonte de dados

Trata-se de um estudo transversal, quantitativo e observacional, que analisou dados secunda-
rios do mais recente Inquérito Demogréfico e de Saude (IDS) 2022-23, implementado pelo
Instituto Nacional de Estatistica (INE) em colaboracdo com o MISAU e o Instituto Nacional
de Sadde (INS). O IDS 2022-23 foi realizado em Mog¢ambique entre 27 de Julho de 2022 e 27
de Fevereiro de 2023, inclui varios conjuntos de dados, de homens, mulheres, criancas, e agre-
gados familiares. Esse inquérito € realizado periodicamente e fornece informacdes fidedignas
sobre as caracteristicas sociodemogréficas e de satde da populagdo, incluindo aspectos relaci-

onados a imunizagdo em criancas menores de 5 anos (INE & ICF, 2024).

3.3. Amostragem

O IDS 2022-23 utilizou uma amostragem estratificada em duas etapas. A primeira etapa con-
sistiu na selec¢do dos conglomerados (clusters), correspondentes as areas de enumeracao (AE),
definidas com base no IV Recenseamento Geral de Populacédo e Habitacdo de 2017 (Figura 9).
Um total de 619 AE foram seleccionadas a partir de 21 estratos (urbano e rural), com probabi-
lidade proporcional ao tamanho. Considerou-se como medida do tamanho, o nimero de agre-

gados familiares (AF) em cada estrato, resultando em 232 AE de areas urbana e 387 de areas
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rurais (INE & ICF, 2024). Devido a questdes de seguranca, oito distritos (Ibo, Macomia, Mo-
cimboa da Praia, Mueda, Muidumbe, Nangade, Palma e Quissanga) da provincia de Cabo Del-
gado foram excluidos da selecgdo da amostra. Na segunda etapa foram seleccionados sistema-
ticamente 26 AF em cada AE, com igual probabilidade de selec¢éo, totalizando 16,045 AF
(INE & ICF, 2024).
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Figura 9. Mapa de Mogambique, destacando as principais unidades administrativas e pontos
de amostragem do IDS 2022-23 de Mocambique.

Fonte: O autor.

3.4. Populacéo do estudo e critérios de elegibilidade

A analise foi limitada a criancas na faixa etaria de 12 a 35 meses, porque se espera que criangas
dessa faixa etaria tenham completado todas as vacinas basicas. No entanto, todas as criangas
que ndo receberam a primeira dose da vacina DTP foram excluidas da analise. Além disso,
criangas que ndo estavam vivas no dia da entrevista foram excluidas deste estudo, resultando

num total de 2,790 criancas (Figura 10).
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Figura 10. Fluxograma dos critérios de inclusdo e exclusdo da populagédo do estudo.

3.5. Variaveis do estudo

A variavel dependente do estudo foi a quebra vacinal. Considerou-se quebra vacinal a situacdo
em que a crianga, com idade entre 12 e 35 meses, recebeu a primeira dose da vacina DTP
(DTP1), mas ndo recebeu a terceira dose (DTP3). A variavel dependente foi criada com base
em informacdes sobre o estado de vacinacgdo da crianca, obtidas durante a entrevista com base
no registro do cartdo de salde (cartdo de vacinacdo) ou relato verbal da mée da crianca. O
desfecho de cada crianca no estudo foi representado por uma variavel aleatéria binaria Y; com

dois possiveis resultados Y; = 1 se a crianga apresentar quebra vacinal e Y; = 0 caso contrario.
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Com base na revisdo da literatura (Tolera et al., 2024; Zegeye et al., 2024a) e no conjunto de

dados, os potenciais factores associados a quebra vacinal foram definidos ao nivel individual e

ao nivel agregado (comunidade), conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2. Variaveis individuais e contextuais disponiveis no IDS 2022-23 de Mocambique

para o estudo de quebra vacinal.

Factores Individuais

Categoria

Sexo da crianga
Ordem de nascimento
Idade da mae

Escolaridade da mae

Estado civil da mae

Ocupacdo da mae

Quintil de riqueza

Religido

Consultas pré-natais

Local de parto

Tamanho do agregado

NUmero de criangas menores de 5 anos
Distancia até a unidade sanitéria

Posse do cartdo de saude

(1) Masculino, (2) Feminino

1) 1,2)2a3,(3)>4

(1) 15-24, (2) 25-34, (3) >35

(1) letrada, (2) Primério, (3) Secundario/acima

(1) Solteira/Nunca em unido, (2) Casada/Unido de facto, (3) Se-
parada/Viuva/Divorciada

(1) Desempregada, (2) Empregada

(1) Mais pobre, (2) Pobre, (3) Médio, (4) Rico, (5) Mais rico

(1) Protestante, (2) Catolica, (3) Islamica, (4) Sem religido/Outra
(1) Nenhuma, (2) 1 a 3, (3) >4

(1) Em casa/Outro, (2) Institucional

(1)1a2,(2)3a4,(3)>5

(1)0,(2)1a2,(3)>3

(1) Grande problema, (2) Ndo é um problema

(1) Néo, (2) Sim (visto), (3) Sim (n&o visto)

Factores Contextuais

Area de residéncia

Provincia

(1) Urbana, (2) Rural

(1) Niassa, (2) Cabo Delgado, (3) Nampula, (4) Zambezia, (5)
Tete, (6) Manica, (7) Sofala, (8) Inhambane, (9) Gaza, (10)
Maputo, (11) Cidade de Maputo

33



3.6. Analise dos dados

As analises foram realizadas considerando o plano de amostragem, os dados foram processados
com o auxilio dos comandos svyset e melogit no software STATA, versdo 17. As analises es-
paciais foram conduzidas no software ArcGIS Desktop, versdo 10.8.

Estatisticas descritivas foram calculadas com um nivel de confianca de 95%, considerando os
pesos amostrais. A heterogeneidade espacial do indice da quebra vacinal foi representada por
meio dos mapas produzidos. A variagdo espacial foi medida utilizando o indice de Moran em
nivel global e a estatistica Getis-Ord Gi* foi usada para identificar pontos influentes por meio
da deteccdo de clusters e pontos criticos relacionados com a quebra vacinal, considerando um
nivel de significancia de 5%.

Analise bivariada, por meio do teste Qui-quadrado de Rao-Scott, ajustado ao plano amostral
foi conduzida para identificar os potenciais factores associados a quebra vacinal, sendo que
variaveis com um p-value menor ou igual a 0.2 foram considerados candidatas a inclusdo no
modelo multinivel final. Em seguida foram ajustados quatro modelos de regressao logistica
multinivel com intercepto aleatdrio, ajustados com pesos amostrais aproximados, conforme o
procedimento descrito na seccdo 2.11.3, onde cada crianca (nivel 1) foi considerada aninhada
dentro dos clusters (comunidades - nivel 2). O modelo 1, foi ajustado sem qualquer variavel,
com o intuito de estimar o coeficiente de correlacdo intraclasse (ICC). O ICC é uma medida
que avalia a magnitude da variancia entre os clusters, ou seja, indica a proporcao de variancia

total atribuivel ao nivel dos clusters, e é dado por:

~ 2
u

0,

2
onde, 6, representa a estimativa do efeito aleatdrio, isto &, a variancia entre os clusters e ”?

a variancia estimada dos erros 6.2 do modelo para variavel binaria.

O modelo 2 e 3, foram ajustados apenas com as caracteristicas do nivel 1 (factores individuais)
e nivel 2 (factores contextuais), respectivamente. O efeito simultaneo dos factores individuais
e contextuais foi avaliado com base no modelo 4. Por fim, foram calculados Odds Ratios ajus-
tados, com nivel de confianca de 95%, e variaveis com p-value < 0.05 na analise de regressdo

multipla foram consideradas associados a quebra vacinal.
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3.7. Aspectos éticos

Os dados utilizados no presente estudo estdo disponiveis publicamente através do programa
MEASURE DHS, eliminando a necessidade de revisdo ética e do consentimento informado.
Todas as informagdes que permitem a identificacdo dos participantes, como home ou endereco,
foram retiradas do conjunto de dados. A permissao para acesso aos dados foi obtida da plata-

forma do DHS por meio de uma solicitacdo online para https://dhsprogram.com. Todavia, esta

pesquisa foi realizada no ambito do projecto Bring-Data, o qual j& obteve aprovacdo do Comité
Institucional de Etica do Instituto Nacional de Satde (CIE-INS) (Ref. 013/CIE INS/2025, de
07 de fevereiro de 2025) e pelo Comité Nacional de Bioética Nacional (Ref:820/CNBS/21)
(Anexo).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Resultados

4.1.1. Caracteristicas sociodemograficas da populacéo do estudo

A distribuicdo completa das caracteristicas sociodemogréaficas da populacao de estudo, € apre-
sentada na Tabela 3. No total 2,790 criancas entre 12-35 meses de idade foram incluidas na
andlise, das quais 52.1% (1,452/2,790) eram do sexo feminino, 66.3% (1,849/2,790) eram pro-
venientes de &reas rurais, com 69.4% (1,936/2,790) dos agregados familiares compostos na sua
maioria por pelo menos 5 individuos. No que diz respeito as caracteristicas das mées das cri-
ancas entrevistadas, 47.4% (1,322/2,790) eram mulheres com ensino primario completo, 71.1%
(1,984/2,790) estavam desempregadas, 19.4% (540/2,790) pertenciam ao quintil de riqueza
mais baixo e 16.2% (451/2,790) pertenciam ao quintil de riqueza mais rico, 40.5%
(1,127/2,790) das mulheres identificaram-se como cristas protestantes. Em relacdo as caracte-
risticas ligadas aos servigos basicos de saude, mais da metade das mulheres, 59.6%
(1,401/2,790) realizaram consultas pré-natais pelo menos 4 vezes, 78.5% (2,190/2,790) tiveram
um parto institucional, 56.9% (1,588/2,790) relataram ndo ter nenhum problema com a distan-
cia que percorrem até a unidade sanitaria, cerca de 76.0% (2,119/2,790) apresentaram o cartdo
de salde, entretanto apenas 2.7% (73/2,790) afirmou verbalmente, sem prova, possuir o cartdo

de salde da crianca.

Tabela 3. Caracteristicas sociodemogréaficas dos participantes do estudo (N=2,790).

Caracteristicas

*
Caracteristicas das criancas N (%)
Sexo
Masculino 1,337 (47.9)
Feminino 1,452 (52.1)
Ordem de Nascimento
1 711 (25.5)
2a3 1,011 (36.2)
>4 1,068 (38.3)
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Tabela 3. (continuacéao)

Caracteristicas do respondente N (%)*
Idade da Mée

15-24 1,184 (42.5)
25-34 1,080 (38.7)
>35 524 (18.8)
Educacédo da Mae

lletrada 750 (26.9)
Primario 1,322 (47.4)
Secundério / Superior 718 (25.7)
Estado Civil da Mée

Solteira / Nunca Esteve Em Unido 156 (5.6)
Casada / Unido De Facto 2,312 (82.9)
Divorciada / Separada / Vilva 322 (11.5)
Ocupacédo da Mae

Desempregada 1,984 (71.1)
Empregada 806 (28.9)
Quintil de Riqueza

Mais Pobre 540 (19.4)
Pobre 579 (20.7)
Medio 575 (20.6)
Rico 646 (23.1)
Mais Rico 451 (16.2)
Religiéao

Protestantes 1,127 (40.5)
Catdlica 764 (27.5)
Islamica 692 (24.9)
Outras 196 (7)
Consultas Pré-Natais

Nenhuma Visita 127 (5.4)
la3 825 (35.1)
>4 1,401 (59.6)
Local do Parto

Em Casa / Outro 599 (21.5)
Institucional 2,190 (78.5)
Distancia até a Unidade de Saude

Grande Problema 1,202 (43.1)
N&o E Um Grande Problema 1,588 (56.9)
Posse do Cartéo de Saude

N4o 597 (21.4)
Sim, Visto 2,119 (76)
Sim, Néo Visto 73 (2.6)
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Tabela 3. (continuagéao)

Caracteristicas do respondente N (%)*
Area de Residéncia

Urbana 940 (33.7)
Rural 1,849 (66.3)
Provincia

Niassa 278 (10.0)
Cabo Delgado 193 (6.9)
Nampula 693 (24.9)
Zambézia 359 (12.9)
Tete 266 (9.5)
Manica 243 (8.7)
Sofala 231 (8.3)
Inhambane 113 (4.1)
Gaza 144 (5.2)
Maputo 189 (6.8)
Cidade de Maputo 82 (2.9)

* Estimativas ponderadas. Os totais foram arredondados ao inteiro mais proximo e podem nao somar
exactamente N = 2,790 devido a valores omissos em algumas categorias.

4.1.2. Indice da quebra vacinal em criancas dos 12-35 meses em Mogcambique

O indice de criancas dos 12-35 meses com quebra vacinal em Mogambique foi de 27.9 % (IC
95%: 25.5-30.5%). Este indice variou em funcdo da area de residéncia, sendo que 32.8% (IC
95%: 29.6-36.1%, p < 0.01) das criangas residentes nas zonas rurais apresentaram quebra va-
cinal, contra 18.4% (IC 95%: 15.4-21.7%, p < 0.01) nas zonas urbanas.

As provincias de Nampula (44.4%, IC 95%: 38.9-50%, p < 0.01), Zambézia (38.9%, IC 95%:
28.3-50.3, p < 0.01), Cabo Delgado (33.0%, IC 95%: 25.5-41.2%, p < 0.01), Niassa (26.5%,
IC 95%: 21.1-32.5%, p < 0.01) e Tete (24.5% IC 95%: 17.1-33.2%, p < 0.01) apresentaram o
maior indice de quebra vacinal, por outro lado as provincias de Maputo e Maputo Cidade apre-
sentaram o menor indice da quebra vacinal quando comparado as restantes provincias de Mo-

cambique, conforme ilustrado na Figura 11.
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Figura 11. Distribuigéo por provincia do indice da quebra vacinal em criangas dos 12-35 meses
em Mogambique.

4.1.3. Indice da quebra vacinal segundo as caracteristicas sociodemogréaficas das maes e

agregados familiares das criancas dos 12-35 meses em Mogambique

A tabela 4 apresenta os resultados da distribuicdo da quebra vacinal segundo as caracteristicas
das mées das criancas e do agregado familiar. O indice da quebra vacinal (32.7%, IC 95%:
32.7-42.9%) foi duas vezes maior em criangas cujas mées eram iletradas em relagéo as criangas
de mées com pelo menos o ensino secundario (18.4%, IC 95%: 14.5-22.9%, p < 0.01). Criangas
de maes desempregadas apresentaram um indice de quebra vacinal de 31.6% (IC 95%: 28.5-
34.8%, p < 0.01), contra 19.0% (IC 95%: 15.7-22.7%, p < 0.01) de criancas de mées emprega-
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das. Em relacdo a religido, o indice da quebra vacinal distribui-se de forma relativamente ho-
mogénea, embora criancas cujas maes identificaram-se como cristas protestantes tiveram me-
nor indice da quebra vacinal (17.0%, IC 95%: 14.4-19.8%, p < 0.01).

Em relacdo as caracteristicas do agregado familiar, observou-se que criangas que viviam em
agregados familiares compostos por uma a duas pessoas tiveram um indice da quebra vacinal
(46.5%, 1C 95%:25.3-68.6%, p < 0.01) maior em comparagdo com aquelas em agregados fa-
miliares maiores. As criangas de agregados familiares mais pobre apresentaram um indice em
torno de 42.7% (I1C 95%: 37.9-48.7%, p < 0.01) contra 15.4% (IC 95%: 11.6-19.8%, p < 0.01)

das criancas do quintil mais rico.

A distribuicdo da quebra vacinal considerando o acesso aos cuidados basicos de satide materno-
infantil foi desproporcional nos diferentes grupos, observou-se que criangas cujas maes nao
fizeram consultas pré-natais (56.7%, IC 95%: 43.6-69.2%, p < 0.01), ndo tiveram um parto
institucional (41.6%, IC 95%: 36.4-47.0%), tiveram problemas com a distancia até a unidade
sanitaria mais proxima (36.1%, IC 95%: 32.2-40.1%, p < 0.01) e ndo tinham a posse do cartdo
de salide da crianca (61.5%, IC 95%: 55-67.8%, p < 0.01) apresentaram maior indice da quebra

vacinal em relacdo a sua contraparte.

Tabela 4. indice da quebra vacinal em criancas dos 12-35 meses segundo as caracteristicas das
maes e dos agregados familiares.

Quebra Vacinal

Caracteristicas

Sim (1C 95%) Nao (IC 95%) p-value*
Caracteristicas da criancas
Sexo Da Crianga
Masculino 29.0 (25.2-33.1) 71.0(66.9-74.8) 0.374
Feminino 26.9 (24.1-29.9) 73.1(70.1-75.9) 0.374
Ordem de Nascimento
1 27.5(22.7-32.6) 72.5(67.4-77.3) 0.934
2a3 27.8 (24.1-31.7) 72.2(68.3-75.9) 0.934
>4 28.4 (24.9-32.2) 71.6(67.8-75.1) 0.934
Caracteristicas do respondente
Idade da Maée
15-24 28.9 (25.3-32.7)  71.1(67.3-74.7)  0.504
25-34 28.2 (24.3-32.4) 71.8(67.6-75.7)  0.504
>35 25.3(21.0-30.1) 74.7 (69.9-79.0) 0.504
Educacédo da Mae
lletrada 37.7(32.7-42.9) 62.3(57.1-67.3) <0.01
Primario 27.6 (24.3-31.0) 72.4(69.0-75.7) <0.01
Secundario / Superior 18.4 (14.5-22.9) 81.6(77.1-85.5) <0.01

*Teste Qui-Quadrado de Rao-Scott
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Tabela 4. (continuagao)

Caracteristicas

Quebra Vacinal

Caracteristicas do respondente

Sim (IC 95%)

Nao (IC 95%) p-value*

Estado Civil da Méae

Solteira / Nunca Esteve Em Unido
Casada / Unido De Facto
Divorciada / Separada / Vilva
Ocupacéo da Mae
Desempregada

Empregada

indice de Riqueza

Mais Pobre

Pobre

Médio

Rico

Mais Rico

Religido

Protestantes

Catolica

Islamica

Outras

Consultas Pré-Natais
Nenhuma Visita

la3

>4

Local do Parto

Em Casa / Outro

Institucional

Distancia até a Unidade de Saude
Grande Problema

N&o E Um Grande Problema
Posse do Cartao de Saude
Nao

Sim, Visto

Sim, N&o Visto

Namero de Membros do Domicilio
la?2

3a4d

>5

Numero de Criangas <5 Anos
0

la?

>3

22.2 (14.8-31.1)
28.1 (25.4-31.1)
29.3 (22.4-36.9)

31.6 (28.5-34.8)
19.0 (15.7-22.7)

42.7 (36.9-48.7)
37.8 (31.1-44.8)
23.2 (19.0-27.8)
19.7 (16.1-23.8)
15.4 (11.6-19.8)

17.0 (14.4-19.8)
35.0 (29.6-40.7)
37.1 (32.2-42.1)
31.7 (21.0-44.0)

56.7 (43.6-69.2)
38.1 (33.2-43.3)
21.4 (18.9-24.1)

41.6 (36.4-47.0)
24.2 (21.5-27.1)

36.1 (32.2-40.1)
21.8 (18.7-25.1)

61.5 (55.0-67.8)
17.5 (15.3-20.0)
55.1 (36.5-72.7)

46.5 (25.3-68.6)
32.3 (27.8-37.2)
25.8 (23.2-28.5)

55.6 (39.9-70.6)
27.9 (25.3-30.7)
24.8 (19.3-31.0)

77.8 (68.9-85.2)
71.9 (68.9-74.6)
70.7 (63.1-77.6)

68.4 (65.2-71.5)
81.0 (77.3-84.3)

57.3 (51.3-63.1)
62.2 (55.2-68.9)
76.8 (72.2-81.0)
80.3 (76.2-83.9)
84.6 (80.2-88.4)

83.0 (80.2-85.6)
65.0 (59.3-70.4)
62.9 (57.9-67.8)
68.3 (56.0-79.0)

43.3 (30.8-56.4)
61.9 (56.7-66.8)
78.6 (75.9-81.1)

58.4 (53.0-63.6)
75.8 (72.9-78.5)

63.9 (59.9-67.8)
78.2 (74.9-81.3)

38.5 (32.2-45.0)
82.5 (80.0-84.7)
44.9 (27.3-63.5)

53.5 (31.4-74.7)
67.7 (62.8-72.2)
74.2 (71.5-76.8)

44.4 (29.4-60.1)
72.1 (69.3-74.7)
75.2 (69.0-80.7)

0.437
0.437
0.437

<0.01
<0.01

<0.01
<0.01
<0.01
<0.01
<0.01

<0.01
<0.01
<0.01
<0.01

<0.01
<0.01
<0.01

<0.01
<0.01

<0.01
<0.01

<0.01
<0.01
<0.01

<0.01
<0.01
<0.01

<0.01
<0.01
<0.01

*Teste Qui-Quadrado de Rao-Scott
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Tabela 4. (continuacdo)

Quebra Vacinal

Caracteristicas Sim (1C 95%) Nao (IC 95%) p-value*
Caracteristicas do respondente

Area de Residéncia

Urbana 18.4 (15.4-21.7) 81.6(78.3-84.6) <0.01
Rural 32.8(29.6-36.1) 67.2(63.9-70.4) <0.01
Provincia

Niassa 26.5(21.1-32.5) 73.5(67.5-78.9) <0.01
Cabo Delgado 33.0(25.5-41.2) 67.0(58.8-74.5) <0.01
Nampula 44.4 (38.9-50.0) 55.6 (50.0-61.1) <0.01
Zambézia 38.9 (28.3-50.3) 61.1(49.7-71.7) <0.01
Tete 245 (17.1-33.2) 75.5(66.8-82.9) <0.01
Manica 15.3(11.3-20.1) 84.7(79.9-88.7) <0.01
Sofala 13.7 (9.5-18.7) 86.3(81.3-90.5) <0.01
Inhambane 12.9 (7.7-20.0)  87.1(80.0-92.3) <0.01
Gaza 16.5 (11.6-22.5) 83.5(77.5-88.4) <0.01
Maputo 6.8 (4.1-10.7) 93.2(89.3-95.9) <0.01
Cidade de Maputo 11.8 (7.3-17.9) 88.2(82.1-92.7) <0.01

*Teste Qui-Quadrado de Rao-Scott

4.1.4. Distribuigéo espacial da quebra vacinal em criangas dos 12-35 meses em Mogam-

bique

O resultado do teste de autocorrelacéo espacial, por meio do indice Global de Moran, na figura
12, mostra um valor de 0.138, com um z-score positivo de 4.38 (p < 0.01). Considerando um
nivel de confianca de 95%, estes valores indicam que a quebra vacinal em criangas 12-35 me-
ses, ndo ocorreu de forma aleatdria no espaco, mas sim com padrdes de agrupamento ou clus-

tering entre as comunidades.
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Figura 12. Autocorrelacdo espacial da quebra vacinal em criancas dos 12-35 meses em

Mocambique.

A anélise de hot spot, na figura 13, mostra a intensidade e a distribuicdo da quebra vacinal em

Mocambique. As areas destacadas a vermelho indicam as areas onde a intensidade da quebra

vacinal foi maior enquanto que as areas a azul indicam baixa ocorréncia da quebra vacinal. O

mapa mostra que criancas que residem nas comunidades das provincias do Sul (Maputo, Ma-

puto Cidade, Gaza, Inhambane) e centro (Manica e Sofala) de Mogambique tem menor risco

de quebra vacinal, por outro lado, as criangas das provincias do Norte (Nampula, Niassa e Cabo

Delgado) e centro (Tete e Zambézia) tem maior risco de quebra vacinal.
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Figura 13. Anélise de hot spots e cold spots da quebra vacinal em criangas dos 12-35

meses em Mogambique.

4.1.5. Ajuste do modelo de regressao logistica multinivel ponderado

A analise de sensibilidade revelou que os resultados mantiveram-se consistentes entre os dife-
rentes valores de a testados para aproximacao dos pesos amostrais, pelo que se optou pelo a =
0.5 que atribuiu igual importancia ao nivel individual e ao nivel contextual, por este apresentar

menor dispersdo no valor dos pesos amostrais em ambos 0s niveis (Apéndice B).

As estimativas dos modelos ajustados (Tabela 5), revelam a existéncia de dependéncia entre as

observacdes dentro dos grupos. O ICC do Modelo | (modelo nulo) mostra que 60.3% da vari-
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ancia observada na quebra vacinal pode ser atribuida as diferencas existentes entre as comuni-
dades. A inclusdo dos factores ao nivel individual no Modelo Il resulta num ligeiro aumento
do ICC para 61.4%. Os factores contextuais, tais como as provincias e areas de residéncia
introduzidos no Modelo 111, reduziram o ICC para 48.6%. O Modelo IV que inclui as variaveis
do nivel individual e contextual, mostra que 57.6% da variacdo da quebra vacinal pode ser

atribuida as diferencas ndo explicadas entre as comunidades.

Os modelos mostram variaveis associadas ao desfecho, como religido, distancia até a unidade
sanitéaria, nimero de consultas pré-natais, posse do cartdo de satde, local de parto, tamanho do
agregado familiar, numero de criangas menores de 5 anos no agregado familiar, area de resi-
déncia e provincia como factores associados a quebra vacinal. Esses factores dividem-se em
factores protectores, aqueles que reduzem a chance da quebra vacinal e factores de risco, aque-

les que aumentam a chance da quebra vacinal.

Para analisar a magnitude e a direccdo do efeito de cada factor sobre a quebra vacinal, consi-
derou-se o Modelo 1V, que ajustou para variaveis dos niveis individual e contextual. Os resul-
tados indicam que criancas cujas méaes realizaram pelo menos quatro consultas pré-natais tém
77% menos chances de apresentar quebra vacinal (AOR = 0.23, IC 95%: 0.09-0.61), em com-
paracdo com aquelas cujas maes nao realizaram nenhuma consulta. Da mesma forma, residir
préximo a uma unidade sanitéria reduz em 54% a chance da quebra vacinal (AOR = 0.46, IC
95%: 0.26-0.81), em comparacdo com residéncias mais distantes. A posse do cartdo de saude
foi associada a uma reducdo de 95% na chance da quebra vacinal (AOR = 0.05, IC 95%: 0.03-
0.09), quando comparada a auséncia do cartdo. Viver em agregados familiares com 1 a 2 cri-
ancas menores de cinco anos também se mostrou factor protector, com reducdo de 74% na
chance da quebra (AOR = 0.26, IC 95%: 0.09-0.74), em relacdo a agregados sem nenhuma

outra crianca.

Por outro lado, criangas residentes em areas rurais apresentaram 2.35 (IC 95%: 1.18-4.66) ve-
zes mais chances de quebra vacinal, em comparacdo com as residentes em areas urbanas. Por
fim, residir nas provincias de Cabo Delgado e Nampula aumentou significativamente a chance
da quebra vacinal, com razdes de chances ajustadas entre 5.08 (IC 95%: 1.19-21.75) e 8.81 (IC
95%: 2.28-34.08) vezes maiores, respectivamente, em compara¢ao com criancgas residentes na

capital do pais, configurando-se como factores de risco relevantes.
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Tabela 5. Estimativas dos modelos de regressdo logistica multinivel ponderado.

Estimativas dos Modelos

Modelo |

Modelo 11 Modelo 111

Modelo IV

Caracteristicas AOR (1C95%)

AOR (1C95%) AOR (1C95%)

AOR (1C95%)

Intercepto 0.22 (0.18, 0.27)

Educacdo da Mae
lletrada

Primario
Secundario / Superior
Ocupacéo da Mae
Desempregada
Empregada

indice de Riqueza
Mais Pobre

Pobre

Médio

Rico

Mais Rico
Religido
Protestantes
Catolica

Islamica

Outras

Consultas Pré-Natais
Nenhuma Visita
la3

>4

Local do Parto
Em Casa / Outro
Institucional

15.48 (1.28,186.91) 0.05 (0.02, 0.11)

1
1.2 (0.71, 2.03)
0.89 (0.4, 1.97)

1
0.76 (0.42, 1.38)

1

0.92 (0.43, 1.98)
0.68 (0.3, 1.52)
0.73 (0.33, 1.62)
0.76 (0.27, 2.14)

1
1.72 (0.82, 3.6)

3.3 (152, 7.15)*
2.16 (0.98, 4.76)

1
0.4 (0.15, 1.05)
0.22 (0.09, 0.58)*

1
0.84 (0.43, 1.64)

3.01 (0.2, 46.18)

1
1.19 (0.71, 2.01)
0.96 (0.4, 2.11)

1
0.85 (0.47, 1.54)

1
0.93 (0.44, 1.98)
0.77 (0.34, 1.71)
0.98 (0.43, 2.25)
1.26 (0.4, 3.96)

1
1.24 (0.53, 2.87)
2.15 (0.85, 5.45)
2.0 (0.91, 4.35)

1
0.38 (0.14, 1.04)
0.23 (0.09, 0.61)*

1
0.88 (0.45, 1.73)
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Tabela 5. (continuacdo)

Estimativas dos Modelos

Modelo |

Modelo 11 Modelo 111

Modelo 1V

Caracteristicas AOR (1C95%)

AOR (1C95%) AOR (1C95%)

AOR (1C95%)

Distancia até a Unidade
de Saude

Grande Problema

N&o E Um Grande Pro-
blema

Posse do Cartao de Salde
Nao

Sim, Visto

Sim, Néo Visto

NuUmero de Membros do
Domicilio

la?2

3a4

>5

NuUmero de Criangas <5
Anos

0

la?2

>3

Area de Residéncia
Urbana

Rural

Provincia

Cidade de Maputo
Niassa

Cabo Delgado
Nampula
Zambézia

Tete

Manica

Sofala

Inhambane

Gaza
Maputo

1

0.45 (0.26, 0.78)*

1
0.05 (0.03, 0.09)*
0.72 (0.22, 2.34)

1
2.91 (0.54, 15.81)
1.47 (0.26, 8.23)

1
0.26 (0.09, 0.74)*
0.4 (0.12, 1.33)

1
2.23 (1.43, 3.48)*

1
2.93 (1.16, 7.41)*
4.57 (1.78, 11.75)*
7.45 (3.04, 18.22)*
7.73 (2.49, 23.96)*
1.92 (0.70, 5.27)
1.00 (0.38, 2.65)
0.85 (0.31, 2.31)
0.56 (0.19, 1.69)
1.03 (0.37, 2.82)
0.28 (0.09, 0.84)*

1

0.46 (0.26, 0.81)*

1
0.05 (0.03, 0.09)*
0.7 (0.21, 2.32)

1
3.08 (0.57, 16.49)
1.5(0.27, 8.24)

1
0.26 (0.09, 0.74)*
0.38 (0.11, 1.3)

1
2.35 (1.18, 4.66)*

1
1.48 (0.37, 5.9)
5.08 (1.19, 21.75)*
8.81 (2.28, 34.08)*
4.18 (0.95, 18.46)
1.67 (0.48, 5.83)
1.18 (0.34, 4.16)
1.33(0.38, 4.57)
0.93 (0.25, 3.48)
1.42 (0.41, 4.89)
0.3 (0.08, 1.11)

Var do nivel dos clusters
ICC (%)

4.99 (3.64, 6.83)
60.3

5.23 (3.63, 7.55)
61.4

3.11 (2.24, 4.33)
48.6

4.46 (3.01, 6.61)
57.6

* sep<0.05
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4.2. Discussao

Da anélise dos resultados apresentados na sec¢édo 4.1, constatou-se que o indice da quebra va-
cinal em criangas dos 12-35 meses em Mogambique situou-se em torno de 27.9%, com todas
provincias apresentando uma quebra vacinal acima do limite toleravel, estabelecida pela OMS,
fixado em 10%. Um indice elevado, comparado com a média dos paises da africa subsaariana,
estimado em 20.09% (Zegeye et al., 2024b). Dois estudos realizados na Tanzania e Gambia,
reportaram um indice de 2.3% e 4.0%, abaixo da média regional (Tillya et al., 2025; Ntenda et
al., 2022), Bekuma et al. (2025) na Etidpia, a semelhanca de Mogambique, também reportaram
um indice elevado, em torno de 37.5%, no mesmo periodo de analise. Um indice da quebra
vacinal da vacina DTP acima de 10% revela problemas no acesso, fraca utilizacdo e baixa

qualidade dos servigos de imunizagéo (WHO, 2018).

A analise espacial revelou a existéncia de autocorrelacdo espacial positiva, sugerindo a exis-
téncia de padrBes de agrupamento da quebra vacinal em comunidades com elevados indices e
baixos indices, aspecto que foi realcado pela analise de hot spot, que identificou focos signifi-
cativos da ocorréncia da quebra vacinal em Mocambique. Estes achados sdo similares aos re-
portados por Zegeye et al. (2024b), Shiferie et al. (2024) e Getnet et al. (2025), isto &, a vaci-
nacao infantil varia em funcéo do espaco geografico onde as criancgas se inserem, com padrbes

de agrupamento e disparidades regionais.

A maioria dos hot spots da quebra vacinal foram identificadas nas provincias de Cabo Delgado,
Zambézia e Nampula, na regido Centro e Norte de Mocambique. Estudos passados indicam
que estas provincias ja reportaram surtos de doengas evitaveis por vacina, como a colera, polio
e sarampo (Amimo et al., 2021). Em particular as provincias de Zambézia e Nampula apresen-
tam os piores indicadores de satde infantil do pais, especialmente aqueles associados a anemia,
desnutricdo cronica e malaria (INE & ICF, 2024). As razdes para este cenario, parecem claras,
ambas provincias constituem as regides mais populosas do pais (INE, 2019), com limitacdes
de recursos de salde dada a distancia com a cidade capital, Maputo.

De acordo com Sheldon e Alons (2003), o apoio prestado pelo governo e pelas organizagdes
ndo governamentais tende, em geral, a diminuir a medida que aumenta a distancia em relacéo
a capital do pais. Estes factos evidenciam a existéncia de falhas sistémicas no acesso aos ser-

vigos basicos de salde, as quais resultam na exposicao das criangas a uma carga simultanea de
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varias doencas evitaveis. Este cenario foi documentado por Chissaque et al. (2021), que repor-
taram a ocorréncia de criangas com infec¢des por rotavirus, HIV e em situacdo de malnutricéo

na provincia de Nampula.

Por sua vez, a provincia de Cabo Delgado enfrenta, desde outubro de 2017, uma crise humani-
taria sem precedentes, resultante da violéncia armada associada ao terrorismo e da ocorréncia
de desastres naturais. Estima-se que mais de 1.3 milhGes de pessoas tenham sido forgadas a
abandonar as suas residéncias em busca de refugio, das quais cerca de 80% sdo mulheres e
criancas (UNHCR, 2025; UNICEF, 2024). Este contexto tem contribuido para a deterioracao
dos indicadores de vacinagdo na provincia, tendo-se observado, entre 2015 e 2022-23, uma
reducdo da cobertura vacinal entre criancas dos 12 aos 23 meses de idade, de 86% para 36%
(INE & ICF, 2024; MISAU & INE 2015).

Resultados semelhantes foram observados em contextos de deslocamento populacional. Num
estudo conduzido por Bouaddi et al. (2024), que avaliou indicadores de imunizag&o entre cri-
ancas em situacdo de imigracéo ou deslocamento forcado em 15 paises do Médio Oriente e do
Norte de Africa, foi reportada uma cobertura vacinal baixa, em torno de 36%, bem como niveis
elevados de quebra vacinal, variando entre 59.7% e 76.6%. Achados semelhantes foram repor-
tados por George et al. (2025), numa meta-analise que incluiu paises da Africa Subsaariana,
sugerindo que estas populacdes enfrentam multiplos desafios no acesso a vacinacao, associa-
dos, entre outros factores, a falta de documentacdo das criancas, barreiras de comunicacao,

dificuldades financeiras, bem como a disponibilidade limitada de vacinas e de pessoal de saude.

Os coeficientes e estimativas do erro padrdo do modelo ajustado sem ponderacdo foram meno-
res quando comparado com as estimativas dos modelos ajustados com 0s pesos amostrais
(Apéndice A e B), a variancia do intercepto do modelo nulo variou entre 4.69 (IC 95%: 3.33-
6.62) e 5.0 (IC 95%: 3.70-6.75), um valor maior que 0.83 (IC 95%: 1.78-3.33) do modelo ndo
ponderado. Estes resultados sdo similares com os reportados por Elkasabi et al. (2020) e Ipar-
ragirre et al. (2024), sugerindo que a varia¢do da quebra vacinal entre os clusters foi subesti-

mada no modelo ndo ponderado.

Os resultados da modelacdo multinivel ponderada, reportados neste estudo, foram consistentes
com as estimativas da analise de autocorrelacdo espacial, uma vez que o ICC do modelo de
intercepto aleatdrio ajustado sem qualquer variavel (modelo nulo), foi grande (ICC = 60.3%),
revelando a existéncia de dependéncia entre o desfecho das criancas pertencentes aos mesmos

clusters. Estes resultados séo consistentes com o ICC de 56% reportado por Bekuma et al.
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(2025) num estudo realizado na Etidpia, por outro lado, é cerca de 4 vezes maior que reportado
por Tolera et al. (2024) ainda na Etidpia. Estudos sobre indicadores da vacinacdo, como a
cobertura vacinal e zero-dose, reportaram uma correlagéo intraclasse moderada (Ozigbu et al.,
2022; Sarder et al., 2023; Zegeye et al., 2024a).

Neste cenario a modelacdo do fendbmeno da quebra vacinal por meio de regressdo logistica
tradicional, ndo ¢ plausivel, dado que h& violacdo do pressuposto de independéncia das obser-
vacOes. De acordo com Finch et al. (2021) o ICC é uma ferramenta importante na modelacédo
multinivel, pois este € um indicador do grau do impacto que a estrutura hierarquica dos dados
exerce sobre a variavel de desfecho. Ignorar esta dependéncia durante a modelacdo, tem con-
sequéncias e pode resultar em estimativas do erro padréo e intervalo de confianga pouco cre-
diveis para fins de teste de hipoteses, com a finalidade de informar os decisores de politicas de

salde com evidéncias baseadas em pesquisa.

Em relacdo aos factores associados a quebra vacinal, observou-se que todos os factores ao nivel
individual com efeito estatisticamente significativo, operaram como factores de proteccao, ao
reduzir a chance da quebra vacinal, ao passo que os factores ao nivel comunitario aumentaram
a chance da quebra vacinal. Criangas cujas mées fizeram mais do que uma consulta pré-natal,
apresentaram menor chance de quebra vacinal. Resultados similares foram reportados na Gam-
bia, Malawi e Mocambique num estudo sobre imunizacdo (Cassocera et al., 2023; Ntenda et
al., 2017, 2022). Estudos passados realizados no Paquistdo e Etiopia sugerem que maes que
realizam com frequéncia consultas pré-natais, ttém mais chance de obter informac6es sobre o
calendario de vacinacéo e dos beneficios da vacinagdo na saude da crianca, consequentemente
passam a ter uma atitude positiva em relacdo a vacinacdo dos seus filhos (Abadura et al., 2015;
Bugvi et al., 2014).

A posse do cartdo de satde também constituiu um factor de proteccdo contra a quebra vacinal,
estudos passados hipotetizam que a posse do cartdo de salde permite que as maes ou respon-
sveis pela crianca, monitorem com facilidade o calendario de vacinacao, servindo de lembrete
sobre as doses subsequentes, aumentando assim, a chance de vacinagédo dentro do periodo pre-
conizado (Bbaale, 2013; Ntenda et al., 2017).

Outro factor observado ao nivel individual foi a distancia entre o local de residéncia e a unidade
sanitaria onde as vacinas sao administradas, mées que relataram nenhum constrangimento com
a distancia até a unidade de satde, tenderam a ter criangas com menor chance de quebra vacinal

quando comparadas com aquelas cujas maes relataram dificuldades com a distancia. Embora
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Jani et al. (2008), em estudo realizado em Mocambique, na provincia de Gaza ndo tenha achado
nenhuma associacdo. Um estudo qualitativo, na Provincia da Zambézia revelou que muitas
mées desistem de retornar as unidades de salde para vacinagdo das criancas dada a distancia
até a unidade de saude, ndo obstante a isso, apds longas distancias enfrentam longos periodos
de espera, por vezes maus tratos por parte dos cuidadores de salde e ruptura de stock de vacinas
(Favin et al., 2012; Powelson et al., 2022; Shemwell et al., 2017).

Este estudo também mostrou que a chance da quebra vacinal varia com base na area de resi-
déncia e provincia. Com criancas residentes nas areas rurais apresentando o dobro da chance
de quebra vacinal comparado com aquelas das zonas urbanas. Alguns estudos explicam essa
disparidade sugerindo que maes residentes nas zonas urbanas tendem a ser mais letradas, fi-
nanceiramente mais estaveis e, por conseguinte, mais autbnomas em relacao a decisdo de va-
cinar a crianca (Ntenda et al., 2017; 2022).
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5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1. Conclusoes

Este estudo teve como objectivo identificar factores individuais e contextuais associados a que-

bra vacinal em criangas dos 12 aos 35 meses, através da aplicacdo de modelos de regressao

logistica multinivel ponderados aos dados do IDS 2022-23, bem como, analisar a distribuicéo

geografica da quebra vacinal em Mog¢ambique, e teve como principais conclusdes:

O indice da quebra vacinal em criancas dos 12-35 meses em Mogambique foi de 27.9
% (IC 95%: 25.5-30.5%);

Este estudo revelou que a distribuicdo espacial da quebra vacinal foi considerada espa-
cialmente agrupada em Mogambique, isto €, existe autocorrelacdo espacial, com um
indice de Moran Global de 0.138 (p < 0.01);

A andlise de hot spot mostrou que em Mogambique as comunidades com maior indice

de quebra vacinal encontram-se distribuidas na regido centro e norte do pais;

Os resultados deste estudo mostraram que a varia¢do da quebra vacinal atribuida as
comunidades onde as criangas estdo inseridas, foi grande e estatisticamente significa-
tiva, indicando diferencas entre os clusters. Ou seja, cerca de 60.3% das varia¢Oes da
quebra vacinal ¢ atribuida as diferencas entre as comunidades. O que suporta a aplica-

cao dos modelos multinivel ponderados para este estudo;

Foram identificados como factores de risco: residir em zonas rurais, € nas provincias
de Cabo Delgado ou Nampula. Os factores protectores constituiram ter 4 ou mais con-
sultas pré-natais, possuir o cartdo de salde da crianca e viver em agregados com 1 a 2

criangas menores de 5 anos.
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5.2. Limitacdes e Recomendaces do estudo

Os resultados desta pesquisa oferecem uma perspectiva Unica e integrada acerca dos factores
de risco associados ao abandono da vacinagdo entre as criangas mogambicanas e, por conse-
guinte, podem servir de apoio a implementagdo de programas de intervencao que visem a re-

ducdo da quebra vacinal.

De modo a mitigar o elevado indice de quebra vacinal observado no pais, recomenda-se ao
PAV a elaboracéo e implementacdo de um plano estratégico de recuperacdo das criangas que
tenham perdido as doses subsequentes de vacinas, bem como a promocéo da importancia da
vacinacdo ao nivel das comunidades e a criagdo de brigadas moveis de imunizagdo nas comu-

nidades, principalmente nas regides centro e norte de Mogambique.

Por se tratar de uma analise baseada em dados secundarios, o presente estudo limitou-se as
varidveis disponiveis na base de dados, o que podera ter condicionado a inclusdo de outros

potenciais factores explicativos de relevancia.

Assim, mesmo apos a inclusdo de variaveis ao nivel individual e contextual, grande parte da
variancia permaneceu por explicar ao nivel dos clusters. Por esta razdo, sugere-se que estudos
vindouros considerem a incluséo de outras varidveis de natureza contextual, tais como o nu-
mero de unidades sanitarias, a disponibilidade de capital humano qualificado para a imunizacéao
infantil e a disponibilidade de vacinas ao nivel das comunidades, de modo a lancar maior luz
sobre os determinantes da quebra vacinal em Mocambique. De igual modo, recomenda-se a
utilizacdo de modelos de regressdo espacial em trabalhos futuros, atendendo ao padréo agru-

pado de distribuicdo espacial observado.
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APENDICE

Tabela Al. Estimativas do modelo de regressao logistica multinivel ajustado sem qualquer peso do plano de amostragem.

Apéndice A: Estimativas dos modelos de regressao logistica multinivel sem pesos amostrais

Estimativas dos Modelos Sem Pesos

Modelo |

Modelo 11

Modelo 111

Modelo IV

Caracteristicas

AOR (1C95%)

AOR (1C95%)

AOR (1C95%)

AOR (1C95%)

Intercepto
Educacdo da Mae
Iletrada

Primario
Secundario / Superior
Ocupacédo da Mae
Desempregada
Empregada

indice de Riqueza
Mais Pobre

Pobre

Médio

Rico

Mais Rico

0.26 (0.23, 0.3)

16.38 (4.93, 54.48)

1
1.04 (0.77, 1.4)
0.92 (0.61, 1.39)

1
0.76 (0.58, 1)

1
0.96 (0.66, 1.39)*
0.49 (0.33, 0.73)*
0.51 (0.33, 0.78)*
0.47 (0.28, 0.8)*

0.13 (0.08, 0.22)

5.8 (1.45, 23.23)

1
1.04 (0.77, 1.4)
1.04 (0.7, 1.57)

1
0.88 (0.66, 1.16)

1
0.92 (0.63, 1.32)
0.57 (0.38, 0.85)*
0.75 (0.48, 1.19)
0.94 (0.52, 1.7)
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Tabela Al. (continuacao).

Estimativas dos Modelos Sem Pesos

Modelo |

Modelo 11

Modelo 111

Modelo IV

Caracteristicas

AOR (1C95%)

AOR (1C95%)

AOR (1C95%)

AOR (1C95%)

Religido

Protestantes

Catolica

Islamica

Outras

Consultas Pré-Natais
Nenhuma Visita

la3

>4

Local do Parto

Em Casa / Outro
Institucional

Distancia até a Unidade de Saude
Grande Problema

N&o E Um Grande Problema
Posse do Cartéo de Saude
Nao

Sim, Visto

Sim, Néo Visto

Numero de Membros do Domici-
lio

la?2

3a4d

>5

1
1.96 (1.41, 2.72)*
2.13 (1.51, 3)*
1.58 (0.99, 2.53)

1
0.53 (0.29, 0.98)*
0.37 (0.2, 0.69)*

1
0.81 (0.59, 1.1)

1
0.66 (0.5,0.86)*

1
0.07 (0.05, 0.1)*
0.82 (0.43, 1.56)

1
1.05 (0.38, 2.87)
0.76 (0.28, 2.06)

1
1.11 (0.73, 1.69)
1.04 (0.64, 1.69)
1.44 (0.9, 2.31)

1
0.45 (0.24, 0.83)*
0.35 (0.19, 0.64)*

1
0.93 (0.69, 1.27)

1
0.65 (0.49, 0.84)*

1
0.07 (0.05, 0.09)*
0.83 (0.44, 1.56)

1
1.22 (0.46, 3.27)
0.85 (0.32, 2.25)
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Tabela Al. (continuacao).

Estimativas dos Modelos Sem Pesos

Modelo |

Modelo 11

Modelo 111

Modelo IV

Caracteristicas

AOR (1C95%)

AOR (1C95%)

AOR (1C95%)

AOR (1C95%)

Numero de Criancas < 5 Anos
0

1

1

la2 0.49 (0.23, 1.02) 0.54 (0.26, 1.11)
>3 0.65 (0.29, 1.46) 0.7 (0.32, 1.55)
Area de Residéncia

Urbana 1 1

Rural 1.8 (1.4,2.31) 1.9(1.3,2.77)*
Provincia

Cidade de Maputo 1 1

Niassa 1.85 (1, 3.44) 1.24 (0.52, 2.97)
Cabo Delgado 2.45 (1.32, 4.54)* |3.42 (1.4, 8.33)*
Nampula 3.74 (2.03, 6.87)* |5.68 (2.4, 13.44)*
Zambézia 2.9 (1.48,5.68)* |1.58 (0.63, 3.95)
Tete 1.57 (0.82, 3) 1.32 (0.58, 2.98)
Manica 0.82 (0.43,1.58) |0.98 (0.43, 2.24)
Sofala 0.87 (0.45,1.68) |1.43(0.62, 3.26)
Inhambane 0.58 (0.28, 1.21) |0.93(0.38, 2.28)
Gaza 0.92 (0.47,1.81) |1.16 (0.5, 2.69)
Maputo 0.38 (0.17, 0.84)* |0.42 (0.16, 1.1)
Var do nivel dos clusters 0.83(1.78,3.33) [0.57 (0.31, 1.05) 0.34(0.18,0.62) |0.27 (0.1, 0.76)
ICC (%) 20 15 9 8
Log-Likelihood -1523.54 -983.09 -1444.24 -948.34
AlIC 3051.09 2010.18 2914.49 1962.69

*p-valor < 0.05
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Apéndice B: Analise de sensibilidade

Tabela B1. Analise de sensibilidade - estimativas dos modelos de regresséo logistica multinivel (modelo 1) ajustados com diferentes pesos apro-
ximados de nivel.

Coeficiente (Erro padréo) - Modelo Nulo

a=0 a=0.1 a=0.25 a=10.50 a=10.75 a=0.9 a=1
Intercepto -1.51(0.11) -1.52(0.11) -1.52(0.11) -1.52(0.11) -1.51(0.11) -1.5(0.12) -1.49(0.12)
Var do nivel dos clusters 4,93 (0.73) 4.97(0.74) 5(0.77) 4,99 (0.8) 4.89(0.82) 4.78(0.82) 4.7(0.82)
ICC 0.6 (0.04) 0.6(0.04) 0.6(0.04) 0.6(0.04) 0.6(0.04) 0.59(0.04) 0.59 (0.04)
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Tabela B2. Analise de sensibilidade - estimativas dos modelos de regressdo logistica multinivel (modelo 1V) ajustados com diferentes pesos
aproximados de nivel.

Coeficiente (Erro padréo) - Modelo 1V

Caracteristicas a=0 a=0.1 a=0.25 a=0.50 a=0.75 a=0.9 a=1
Intercepto 1.09 (1.39) 1.09(1.39) 1.09(1.39) 1.1(1.39) 1.13(1.38) 1.15(0.87) 1.16(1.37)
Educacédo da Mae

lletrada

Primério 0.19 (0.26) 0.19 (0.26) 0.19(0.26) 0.18(0.26) 0.17 (0.26) 0.16 (0.26) 0.15 (0.26)
Secundério / Superior -0.04 (0.4) -0.04(0.4) -0.04(0.4) -0.04(0.4) -0.04(0.4) -0.04(0.4) -0.04(0.39)
Ocupacédo da Mée

Desempregada

Empregada -0.16 (0.3) -0.16 (0.3) -0.16(0.3) -0.16(0.3) -0.15(0.3) -0.15(0.3) -0.15(0.3)
indice de Riqueza

Mais Pobre

Pobre -0.06 (0.38) -0.07 (0.38) -0.07 (0.38) -0.07 (0.38) -0.07 (0.38) -0.07 (0.38) -0.07 (0.38)
Médio -0.26 (0.41) -0.26 (0.41) -0.26 (0.41) -0.26 (0.41) -0.27 (0.41) -0.27 (0.41) -0.27 (0.41)
Rico -0.02 (0.42) -0.02 (0.42) -0.02 (0.42) -0.02 (0.42) -0.02 (0.42) -0.02 (0.42) -0.02 (0.42)
Mais Rico 0.23(0.58) 0.23(0.58) 0.23(0.58) 0.23(0.58) 0.23(0.58) 0.23(0.58) 0.23(0.58)
Religiédo

Protestantes

Catdlica 0.23(0.43) 0.23(0.43) 0.22(0.43) 0.21(0.43) 0.2(0.43) 0.19(0.43) 0.18(0.42)
Islamica 0.78 (0.48) 0.78(0.48) 0.77 (0.47) 0.77 (0.47) 0.75(0.47) 0.74 (0.47) 0.73 (0.47)
Outras 0.66 (0.4) 0.67(0.4) 0.68(0.4) 0.69(0.4) 0.71(0.4) 0.71(0.39) 0.72(0.39)

Consultas Pré-Natais

Nenhuma Visita

la3 -0.95 (0.51) -0.95(0.51) -0.95(0.51) -0.95(0.51) -0.96 (0.5) -0.96 (0.5) -0.96 (0.5)
>4 -1.45 (0.49) -1.45(0.49) -1.45(0.49) -1.45(0.49) -1.45(0.49) -1.45 (0.48) -1.45 (0.48)
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Tabela B2. (continuagéo)

Coeficiente (Erro padréo) - Modelo 1V

Caracteristicas a=0 0=0.1 a=0.25 a=10.50 a=0.75 a=0.9 a=1
Local do Parto

Em Casa / Outro

Institucional -0.12 (0.34) -0.12 (0.34) -0.12(0.34) -0.12 (0.34) -0.13 (0.34) -0.13 (0.34) -0.13(0.34)
Distancia até a Unidade de Saude

Grande Problema

N&o E Um Grande Problema -0.76 (0.28) -0.76 (0.28) -0.77 (0.28) -0.77 (0.28) -0.77 (0.28) -0.77 (0.28) -0.77 (0.28)
Posse do Cartéo de Saude

Nao

Sim, Visto -3.02 (0.32) -3.02 (0.32) -3.02(0.32) -3.01(0.32) -3(0.32) -2.99(0.32) -2.99 (0.32)
Sim, Néo Visto -0.34 (0.61) -0.34 (0.61) -0.34 (0.61) -0.35(0.61) -0.36 (0.6) -0.37(0.6) -0.37(0.6)
Numero de Membros do Domicilio

la?2

3a4 1.15(0.85) 1.15(0.85) 1.14(0.85) 1.12(0.86) 1.1(0.85) 1.09(0.85) 1.08 (0.85)
>5 0.44 (0.87) 0.44(0.87) 0.42(0.87) 0.4(0.87) 0.38(0.87) 0.36(0.87) 0.35(0.86)
NUmero de Criancas < 5 Anos

0

la?2 -1.36 (0.53) -1.36 (0.53) -1.36 (0.54) -1.36 (0.54) -1.35(0.54) -1.34 (0.54) -1.33 (0.54)
>3 -0.97 (0.62) -0.97 (0.62) -0.96 (0.62) -0.96 (0.62) -0.95 (0.62) -0.94 (0.62) -0.93 (0.62)
Area de Residéncia

Urbana

Rural 0.89 (0.35) 0.88 (0.35) 0.87(0.35) 0.85(0.35) 0.83(0.35) 0.81(0.35) 0.8(0.35)
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Tabela B2. (continuacgéo)

Coeficiente (Erro padréo) - Modelo 1V

Caracteristicas a=0 a=0.1 a=0.25 a=0.50 a=0.75 a=0.9 a=1
Provincia

Cidade de Maputo

Niassa 0.3(0.72) 0.32(0.71) 0.35(0.71) 0.4(0.7) 0.44(0.69) 0.46 (0.69) 0.47 (0.68)
Cabo Delgado 1.56 (0.74) 1.58(0.74) 1.6(0.74) 1.63(0.74) 1.65(0.74) 1.66 (0.74) 1.66 (0.74)
Nampula 2.07 (0.69) 2.09 (0.69) 2.13(0.69) 2.18(0.69) 2.22(0.68) 2.23(0.68) 2.24 (0.68)
Zambézia 1.36 (0.75) 1.38 (0.75) 1.41(0.75) 1.43(0.76) 1.44 (0.76) 1.44(0.76) 1.43(0.76)
Tete 0.43 (0.64) 0.45(0.64) 0.47 (0.64) 0.52(0.63) 0.56 (0.63) 0.6 (0.63) 0.62(0.63)
Manica 0.13(0.64) 0.14(0.64) 0.15(0.64) 0.17(0.64) 0.18 (0.64) 0.18 (0.64) 0.19 (0.63)
Sofala 0.35(0.63) 0.34(0.63) 0.32(0.63) 0.28 (0.63) 0.24 (0.63) 0.22 (0.62) 0.2 (0.62)
Inhambane -0.16 (0.68) -0.15 (0.68) -0.12 (0.67) -0.07 (0.67) -0.03 (0.67) 0(0.67) 0.02 (0.66)
Gaza 0.29 (0.64) 0.3(0.63) 0.32(0.63) 0.35(0.63) 0.38(0.62) 0.4(0.62) 0.4(0.61)
Maputo -1.34 (0.67) -1.32(0.67) -1.28 (0.67) -1.21 (0.67) -1.12 (0.67) -1.06 (0.67) -1.02 (0.67)

Var do nivel dos clusters
ICC

452 (0.86) 4.54 (0.87) 4.53(0.88)

4.46 (0.89) 4.31(0.88) 4.17 (0.87) 4.07 (0.86)
0.60 (0.04) 0.58 (0.05) 0.58 (0.05) 0.58 (0.05) 0.57 (0.05) 0.56 (0.05) 0.55 (0.05)
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Figura B1. Boxplots dos pesos amostrais aproximados com base em diferentes valores de a. A — Pesos aproximados do nivel 1; B — Pesos

aproximados do nivel 2.
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ANEXO

Anexo A: Aprovacéao ética ao nivel do INS

INSTITUTO NACIONAL DE SAGIDE
MOCAMBIQUE

INSTITUTO NACIONAL DE SA’l'JDE
COMITE INSTITUCIONAL DE ETICA

(CIE-INS)
Exma. Senhora
Dra. Esperang¢a Guimaraes
Nossa Ref.: 0 4.3 /CIE-INS/2025 Data: ©f de Fevereiro de 2025

Assunto: Aprovagdo ética do protocolo de pesquisa intitulado “Level and trend of zero-dose
children and timeliness of childhood vaccinations in Mozambique: evidence of five national
community surveys and health information system for monitoring and evaluation-SIS-MA
— Bring-Data”.

O Comité Institucional de Etica do Instituto Nacional de Satde (CIE-INS), avaliou o protocolo
com o titulo acima enunciado e sobre 0 mesmo nao constatou nenhum aspecto ético que
impeca a realizagdo do estudo, pelo que concede a aprovacdo ética vélida por um ano, ao
seguinte documento:

. Protocolo de estudo, versdo 1.1 de 21 de Janeiro de 2025.

Todavia, o CIE-INS recomenda o seguinte:

1. A submissdo de documentagdo para renovagdo da aprovagdo ética, se eventualmente o
estudo prolongar-se. A referida submissdo devera ser feita ao CIE-INS, 90 (noventa) dias
antes do fim da validade da presente aprovagao;

2. O CIE-INS faz notar que a aprovagao ética ndo substitui a aprovagao administrativa;

3. Adicionalmente, solicita aos investigadores que mantenham o Comité de Etica informado
sobre os progressos da investigagdo. Conforme o regulamento deste Comité, os membros
do mesmo poderdo realizar visitas de monitoria da pesquisa, sempre que tal se mostrar
necessario, sem necessidade de aviso prévio aos investigadores.

Sem mais assunto de momento, queira aceitar as nossas cordiais saudagdes.

Endereco: EN1, Bairro da Vila — Parcela n2 3943 | Distrito de Marracuene | Provincia de Maputo — Mogambique | Website: www.ins.gov.mz

Descobrir, Entender e Informar



Anexo B: Aprovacdo ética ao nivel do MISAU

Fs

REPUBLICA DE MOCAMBIQUE
MINISTERIO DA SAUDE
COMITE NACIONAL DE BIOETICA PARA A SAUDE
IRBOOOO263T

Exmo Sealior
Dr. Elisio Masive
INE

Rel:8200CNBS21 Data 22 de Dezembra de 2021

Assunto: Aprovagdo do Comité Nacional de Bioctica para Saiide (CNBS) referente ao protocalo de

estudo intitnlado: “fagadrito Dearografico ¢ oo Sande 2021-20227

O Comité Nacional de Bioética para Saide (CNBS) analisou as correcgdes efectuadas no protocolo de
estudo intitulado: “Drguedeiro Demogrifico e de Sainde 2021.20227
Registado no CNBS com o ndmero TRONBS2021, conforme os requisitos da Declaragilo de
Helsinguin
Nio haveado nenliam mconveniente de ordem €tica que impesa a realizagdo do estudo, o CNBS daa
devida aprovagio aos seguintes documentos:

o Protocolo de estudo., versae 3 e 2 o Novearthra de 2027 ¢ seas gnexos:

e Consentimentos Informados:

*  Instrumentos de recolba de dados:

*  Acordo de Partilha de Dados.
Toddavia, o CNBS informa que:

I- Qualquer alieragio a ser imroduzada no protocolo, mcluimlo 0s seus anexos deve ser

submetida 20 ONBS para aprovagdo.

L

- A presente aprovagdo nido substilug a autorizagdo administrativa,

3. Ndo hovve declaragio de conllites de interesse por nenhum dos membros do CNBS,

o A aprovagio terd o validade de um ano. terminando esta a 22 de Dezembro de 20220 O
imvestigadores deverdo submeter o padido de renovagdo da apeovagho um més antes de
lerminar o prazo.

5+ Recomendise nos investipadores que mantenham o ONBS infoermado do decurso do estudo.

G- A lista actualizada dos membros do ONBS esta disponivel na secretarma do Comité,

Sem mais do momento. queiram aceitar as ¢

Enderego:
Ministério da Saide - 2% andar dto C.Postal: 264
Av. Edupdo Mondlane / Salvadar Allernde Telefone: +258 82 406 6350

Mapeto - Mogambique E-mail: ¢nbamocambique @gmad com



