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Resumo

A Nutrigdo consiste na ingestao de alimentos de forma regular, regrada e saudavel. A
desnutricao crénica é uma manifestacao fisica de desnutricao que retarda o crescimento e
desenvolvimento, é um factor de risco que contribui para a mortalidade infantil e também um
marcador de inequalidades no desenvolvimento humano. Este estudo tem como objectivo
analisar os factores associados a prevaléncia da desnutricao créonica em criancas menores
de 5 anos na provincia de Nampula. Foram usados dados do inquérito sobre a avaliacao
da Seguranga alimentar e nutricional (2021-2022) realizado em Mogcambique na provincia
de Nampula, pelo Secretariado Técnico de Seguranga Alimentar e Nutricional. A regressao
logistica multipla foi a técnica aplicada na andlise da relacao entre a variavel dependente e
as variaveis independentes que influenciam a ocorréncia da desnutri¢ao crénica em Nampula.
Constatou-se com o estudo que as variaveis: género da crianca, idade da crianca, altura da
crianga, ocorréncia de febres, criancas menores de 5 anos no agregado, tamanho do agre-
gado, idade do chefe do agregado e fonte de renda, mostraram-se significativas para explicar

a prevaléncia da desnutricao crénica nas criangas.

Palavras-chave: Crianca, Desnutri¢ao cronica, Regressao logistica.



Abstract

Nutrition consists of eating food regularly, regulated and healthy. Chronic Malnutrition is a
physical manifestation of malnutrition that delays growth and development, is a risk factor
that contributes to the infant mortality, is also a marker of inequalities in human deve-
lopment. This study aims to analyze the factors associated with the prevalence of chronic
malnutrition in children under 5 years of age in Nampula province. Data from the survey
on the assessment of food and nutrition security (2021-2022) carried out in Mozambique
in the province of Nampula by the Technical Secretariat for Food and Nutrition Security
were used. Multiple logistic regression was the technique applied in the analysis of the re-
lationship between the dependent variable and the independent variables that influence the
occurrence of chronic malnutrition in Nampula. The study found that the variables: Child’s
gender, child’s age, child’s height, occurrence of fevers, children under 5 years of age in the
household, household size, age of head of household and source of income (earnings from
fishing and aquaculture) were significant to explain the prevalence of chronic malnutrition

in children.

Keywords: Children, Chronic malnutrition, Logistic regression.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

A Nutricao consiste na Ingestao de alimentos de forma regular, regrada e saudavel. Segundo
Fernandes e Valois (2017), a nutricdo é uma area de conhecimento que estuda a relacao do

homem com o alimento, considerando o contexto sociocultural no qual se encontra.

Segundo o Fundo das Nagoes Unidas para a Infancia (UNICEF, 2021), a alimentagao de
baixa qualidade é um dos maiores obstaculos para a sobreviveéncia, crescimento e desenvol-
vimento das criancas. No entanto, a alimentacao das criancas tem falhado em relacao a

pontualidade, frequéncia e diversidade.

Para Monteiro (2003), desnutri¢do é uma condigao clinica que decorre de uma alimentagao
deficiente em energia e nutrientes ou ainda do inadequado aproveitamento bioldgico dos
alimentos ingeridos, geralmente motivado pela presenca de doengas, em particular doencas

infeciosas.

De acordo com a Organizacao Mundial da Saide et al (OMS et al, 2021), as préticas de ali-
mentagao complementar também sao motivo de preocupacao, 30 % das criancas consomem
4 grupos de alimentos por dia e apenas 13 % das criancas de 6 a 23 meses tem uma dieta

minimamente aceitavel.

Segundo Silva (2012), a desnutri¢ao infantil pode desencadear problemas que terao suas con-
sequéncias ao longo de toda vida do ser humano. Uma vez que ela afecta todos os sistemas,
impedindo o crescimento e desenvolvimento adequado das criangas e pode impedir que a

crianca tenha uma vida saudavel.
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De acordo com o Inquérito ao Or¢amento Familiar (IOF, 2019), a desnutrigao crénica define-
se como baixa estatura para idade, diferindo da desnutrigao aguda que refere-se ao baixo
peso para altura. A DC é uma manifestacao fisica de uma desnutricao a longo termo que
retarda o crescimento e desenvolvimento. E um factor de risco que contribui para a morta-
lidade infantil, e é também um marcador de inequalidades no desenvolvimento humano. Ela

reflete a falha em alcancar uma altura éptima, em criancas menores de cinco anos de idade.

1.2 Definicao do Problema

A Desnutricao em Mocambique é responsavel por mortes infantis e para além disso, ela pode
trazer danos irreversiveis a saude de uma pessoa, podendo colocar as criancas em risco de
contrair doencas cronicas tais como diabetes e obesidade. A desnutricao infantil também
pode causar impacto prejudicial no aproveitamento escolar, na renda familiar e perpetua o

ciclo de privagao intergeracional.

De acordo com a UNICEF (2023), a desnutrigao crénica em Mogambique manteve-se cons-
tante nos ultimos 15 anos. Niveis extremamente elevados de desnutrigao crénica (38%) em
Mocgambique afectam uma em cada 5 criancas menores de 5 anos. Fstas taxas sao mais
elevadas que a média da regido africana 29 % e entre as mais altas do mundo, situacao

apontada como critica.

Os dados actuais apontam uma prevaléncia de 46,7 %, isto é, em cada 100 criancas 47 me-
nores de idade sofrem da desnutricao crénica na cidade de Nampula, apesar destes dados
representarem uma tendéncia de reducao em relacao a 2013, que era 51%, entende-se nao
fazer sentido que a provincia continue a ser vitima deste mal uma vez que e uma das mai-
ores produtoras agricolas do pais, para além da producao animal. Ha uma necessidade de
compreender quais sao os factores determinantes para reducao (se sao politicas socias imple-
mentadas, politicas de incentivo agricola ou melhorias de condigoes de acesso a dgua), aliado

a isso pretende-se responder a seguinte questao de pesquisa:

Quais sao os factores associados a prevaléncia da desnutricao crénica em criancas menores

de 5 anos, na Provincia de Nampula?

Autora: Inés Tembe 2 Licenciatura em Estatistica - UEM
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1.3 Objectivos

1.3.1 Objectivo Geral

Analisar os factores associados a prevaléncia da desnutricao crénica em criancas menores de

5 anos, na Provincia de Nampula.

1.3.2 Objectivos Especificos

e Descrever as caracteristicas das criangas da Provincia de Nampula;

e Identificar os factores associados a prevaléncia de desnutricao crénica em criancas me-

nores de 5 anos, na Provincia de Nampula;

e Estimar a probabilidade de uma crianca estar em situacao de desnutri¢ao crénica.

Autora: Inés Tembe 3 Licenciatura em Estatistica - UEM
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1.4 Relevancia de Estudo

Considerando que as taxas de nutricao estao ainda longe dos niveis desejados, tendo em conta
ainda o impacto da desnutricao infantil nas criangas, acredita-se ser de grande relevancia o
desenvolvimento desse estudo. Uma vez caracterizada e modelada a situacao nutricional das
criancas em Mocgambique, espera-se com esse estudo o desenvolvimento de politicas na area
da satide, a promocao de habitos de alimentacao saudavel para maes e criancas menores de

5 anos, assim como para a sociedade no geral.

Na drea académica espera-se que com este trabalho efectuem-se investigagoes relacionadas a

desnutrigao com vista a despertar o interesse das entidades responsaveis.

1.5 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta dividido em 5 capitulos. Na introducao foi feita contextualizacao do
problema em estudo, é apresentada a sua formulagao, os objectivos, bem como a relevancia
do estudo. Na revisao de literatura foi feita uma abordagem referente a problematica da
desnutri¢ao infantil, bem como as técnicas de andalise estatisticas usadas neste trabalho,
os Modelos Lineares Generalizados, especificamente a regressao logistica. No capitulo de
material e métodos é apresentada a fonte de obtencao de dados, as variaveis do estudo e os
métodos usados no desenvolvimento do trabalho. No capitulo dos resultados apresentou-se as
caracteristicas descritivas dos dados, os resultados do modelo logistico e algumas discussoes
acerca da sua aplicacao. No capitulo 5 foram apresentadas as conclusoes e recomendacoes a

luz dos objectivos estabelecidos e resultados obtidos.

Autora: Inés Tembe 4 Licenciatura em Estatistica - UEM



Capitulo 2

REVISAO DE LITERATURA

2.1 Desnutricao Infantil

De acordo com a Organizagdo das Nagoes Unidas para alimentacdo e Agricultura (FAO,
2018), os primeiros debates sobre alimentacao surgem aos finais do século XIX e inicio do
século XX quando a agricultura comeca a perder peso na economia global e comecavam a
ser enfrentados problemas de fome no mundo. Assim em 1945 foi criada a organizacao das

nagoes unidas para alimentacao e agricultura (FAO).

De acordo com a FAO (2018), em 1992 convocou-se a primeira conferéncia sobre a nutricao,
dedicada exclusivamente a abordar os problemas nutricionais ao nivel mundial, organizada
pela FAO e a OMS, nesta conferéncia os governos comprometeram-se com a eliminacao fome
cronica generalizada, a desnutricao em especial em criancas, mulheres e idosos. Era impor-
tante e urgente a necessidade de erradicar a fome e a desnutrigao créonica. Em 1976, a FAO
convocou uma cupula mundial sobre alimentacao, um grande marco na histéria pois foi a
primeira vez em que os lideres mundiais dirigiam a sua atencao a seguranga alimentar. Nesta
cupula foi adoctada a declaracao de Roma sobre a seguranca alimentar mundial e o plano

de ac¢ao da ciupula mundial sobre a alimentagcao.

De acordo com Da Silva et al.(2017), a associacao da fome prolongada com o retardo do
crescimento em criancas foi percebida nos anos 1800, mas a descricao da desnutrigao, como
doenca associada a deficiéncia de vitaminas, minerais e proteinas, ocorreu somente nos anos
30. A pobreza e os determinantes sociais foram vinculados como causas principais de des-
nutricao, tornando-a um problema de ordem social de grande impacto, levando a crianca a
nao atingir todo seu potencial genético, tendo impacto na morbilidade e reflectindo, acima

de tudo na reducao da produtividade econémica.
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Em 1976, a FAO definiu a desnutricao como sendo o estado patolégico, originado do con-
sumo deficiente de alimentos e de uma ingestao calérica inferior aos requerimentos durante
periodo prolongado; manifesta-se principalmente por alteragoes fisicas, psicolégicas e bi-
oquimicas, alteracoes do peso e de estatura média das criancas. Geralmente o segmento
populacional utilizado se restringe ao infantil, ¢ usual que o diagnéstico da deficiencia nu-
tricional em criancas se baseie na identificacao de déficit de peso ou de altura para a idade,
nao sendo avaliados e quantificados, por exemplo, a mortalidade ou o estado sub-nutricional

de criangas decorrente de infe¢oes que tém na ma alimentacao, a causa primaria (FAO, 2018).

2.1.1 Tipos de Desnutricao Infantil

De acordo com Junior (2014), existem 3 tipos de desnutrigdo infantil, nomeadamente: des-

nutricao cronica, desnutricao aguda e desnutrigao aguda cronica.

Desnutrigao créonica — também chamado de nanismo, é uma relagao entre idade e a estatura
fisica ou seja ocorre quando a crianca apresenta crescimento deficitario que nao corresponde

a sua idade (baixa Estatura para idade).

Desnutrigcao aguda — ¢ a relagao entre o baixo peso para estatura, a desnutricao aguda

leva a rapida perda de peso ou incapacidade de ganhar peso normalmente.

Desnutrigcao aguda croénica — quando a crianca sofre de desnutricao aguda e crénica, ela
fica abaixo do peso, além de experimentar numerosos problemas de saude. A desnutri¢ao

aguda por sua vez pode ser classificada em:

e Kwashiorkor;
e Marasmo;

e Kwashiorkor - Marasmo.

2.1.2 Causas da Desnutricao Infantil

As practicas alimentares, desmame precoce, a higienizacao deficiente na preparacao dos ali-
mentos, falta de vitaminas e minerais na dieta, incidéncia de repetidas infe¢oes ou doencas
diarreicas e parasitoses, as fomes causadas por secas ou outros desastres naturais ou guerras,
a desigualdade social, a falta de terra para cultivar e problemas de distribuicao intra-familiar

destacam-se como as causas mais comuns da desnutri¢ao infantil.

Autora: Inés Tembe 6 Licenciatura em Estatistica - UEM
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Para Da Silva et al (2013), a nivel mundial consideram-se varios factores associados a desnu-
tricao infantil, nao se limitando apenas em questoes de practicas alimentares. Entre varios
factores destacam-se, factores socio-econdémicos, biolégicos, demogréficos e ambientais e fac-

tores relativos a saude materno - infantil.

Factores Sécio-econémicos

De acordo com Barros et al (1993), os factores sécio - econémicos relacionados a desnutri¢ao
infantil, incluem: renda familiar, nivel de escolaridade dos pais, estado ocupacional da mae,
area de residéncia, exposi¢ao a meios de comunicagao como, a radio, a televisao, jornais ou

revistas, entre outros.

Factores Biolégicos

Os factores bioldgicos incluem a idade e o sexo. A OMS considera a idade e o sexo quando
se pretende fazer medicoes relativas ao estado nutricional de uma crianca, ou seja existe uma
variacao que depende da idade e sexo da crianca para poder classifica-la como desnutrida ou
nao. Consideram-se também variaveis antropométricas como o peso, altura e comprimento

da crianca.

Factores Demograficos e ambientais

De acordo com Barros et al (1993), os factores ambientais que influenciam a desnutri¢ao
infantil, sao condigoes de moradia, nimero de pessoas por dormitorio, nimero de criancas
menores de 5 anos no agregado, disponibilidade de dgua canalizada, tipo de sanitario, bairro,

etc.

Segundo Da Silva et al (2013), os factores demograficos incluem, idade materna, nimero
de moradores na casa e sexo do chefe do agregado familiar. As condigbes ambientais e
econoémicas deficientes limitam a aquisicao de bens alimentares essenciais, contribuindo para
um deficiente estado de nutri¢ao, particularmente em mulheres e criancas. Observa-se ainda

um elevado “indice do analfabetismo das maes nos paises mais pobres.

Perlito (2014), acrescenta o deficiente saneamento bdsico, que contribui para a propagagao
de epidemias como a maldria, célera, principalmente no periodo das chuvas, comprometendo
o estado de nutricao da crianga e elevando a mortalidade neste grupo etério, aos factores

demograficos.

Autora: Inés Tembe 7 Licenciatura em Estatistica - UEM
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Factores relatativos a Saiide Materno-infantil

Para Massango (2018), o estado nutricional das criancas ¢ influenciado por factores relaci-
onados a saude materna e infantil, pois, o bem-estar das criancas para além de ser reflexo
do seu préprio estado de saide também reflexo do estado de saide de suas progenitoras.
Para além dos habitos alimentares inadequados, a desnutri¢ao cronica inicia antes mesmo da
crianca nascer e é influenciada pela nutricao materna inadequada, assim como por infec¢oes

frequentes, especialmente durante a gravidez e nos primeiros anos de vida.

Segundo Perlito (2014), o baixo peso da mae no inicio da gestagao, doencas, tabagismo e
estresse durante a gestacao, falta ou deficiéncia de assisténcia pré-natal, antecedentes repro-
dutivos desfavordveis e a ocorréncia de gravidezes multiplas (intervalos intergenésicos muito
curtos) podem afectar o peso ao nascer. O peso ao nascer tem uma forte influéncia no es-
tado de saude e sobrevivéncia das criangas, um adequado estado nutricional da mae antes e
durante a gravidez sao de extrema importancia para a saide da crianga dimuindo as chances

de uma criancga nascer ou entrar em estado de desnutricao.

2.1.3 Consequéncias da Desnutrigao Croénica

Junior (2014), aponta como consequéncias da desnutri¢do, as seguintes:

e Dificuldades em ganhar peso ou altura;
e Prejuizo no desenvolvimento neuro psicomotor;
e Déficits neuroldgicos e intelectuais ireverssiveis;

e Vulnerabilidade a doencas ou infeccoes que podem culminar em morte.

O Férum da Sociedade Civil para os Direitos da Crianga (ROSC, 2014), sustenta os aspectos
acima mencionados, sugerindo que as consequéncias podem ser numa dimensao individual
onde as criangas apresentam um desenvolvimento cognitivo deficitario, dificuldades no seu
desenvolvimento intelectual e fisico o que pode dificultar o aprendizado e a educagao das
criancas, contribuindo ainda para a desisténcia escolar o que pode limitar o seu futuro e
comprometer o desenvolvimento socioecondmico de varios paises, sem contar com o nivel de

exposicao as infecgoes e doengas.

A nivel econémico a desnutri¢ao créonica é apontada como indicador chave da qualidade do

capital humano. Além do alto custo para a nacao, a elevada prevaléncia da desnutri¢ao
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cronica compromete o alcance dos compromissos nacionais e internacionais sobre desenvol-
vimento social e econémico, assumidos pelo pais e tem uma influéncia directa no alcance das

metas dos Objectivos de Desenvolvimento do Milénio (ODM).

2.1.4 Indicadores de Desnutricao Infantil

De acordo com o Inquérito ao Orgamento Familiar (IOF, 2019) os indicadores nutrionais sao
classificados de acordo com estado nutricional das criancas. Consideram-se a Desnutri¢ao
Crénica (DC), a Desnutrigao Aguda (DA), o Baixo peso (BP) e o Sobrepeso e Obesidade

quando se fazem avaliagoes antropométricas para classificar o estado nutrional das criancas.

De acordo com Perlito (2014), 3 indices antropométricos sao usados como indicadores de
desnutri¢ao, nomeadamente: Altura para Idade (AI), Peso para Altura (PA), Peso para
Idade (PI).

e Altura-para-Idade (A /I): usado para estimar a Desnutrigao Crénica (DC), que
reflete a falha em alcancar uma altura 6tima devido a nutricao inadequada a longo
prazo. Esse indice compara a altura observada de uma crianca com a altura mediana
para a idade, utilizando os padroes de crescimento da OMS. A DC é classificada em

desnutri¢ao crénica moderada e grave.

e Peso-para-Altura (P/A): utilizado para diagnosticar a Desnutrigao Aguda (DA)
em criancas menores de cinco anos de idade. O indice P/A ¢ calculado comparando
o peso observado de uma determinda crianca com a mediana do peso de uma crianca,
em referéncia aos padroes de crescimento da populagdo da OMS. A DA é soma da

desnutricao Aguda Grave e Desnutricao Aguda Moderada.

e Peso-para-Idade (P/I): usado para identificar o Baixo Peso (BP) que é a mani-
festagao fisica tanto da Desnutri¢do Crénica (DC) como da Desnutricao Aguda (DA),
Este indice avalia criancas menores de cinco anos, comparando o peso de uma crianca
com o peso médio de criancas da populacao de referéncia para determinada idade, ba-

seado nos padroes da OMS. O BP inclui tanto o baixo peso grave quanto o moderado.

O déficit em um desses é indicado como desnutricao embora este por si s6 nao é apontado
como um processo especifico que leva a crianca a desnutricao. Sao considerados outros fac-

tores como: o déficit estrutural, falta de peso e insuficiéncia nutricional.
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2.2 Desnutricao Croénica em Africa

Segundo Nedel (2020), a Africa é um continente com cerca de 30 milhdes de km?, uma po-
pulacao equivalente a 1 bilhao de habitantes, sendo o 3° mais populoso entre os continentes.
Localizado nos hemisférios Norte, Sul, Leste e Oeste, sendo o tinico que se estende pelos 4
hemisférios, e fica entre o oceano indico, Atlantico, o mar mediterranio e o mar vermelho.

Africa é formada por 54 Paises e considerada a regiao mais economicamente pobre do mundo.

De acordo com a Comunidade de Desenvolvimento da Africa Austral (SADC, 2022), os niveis
elevados e generalizados de pobreza na regiao continuam a ser reforcados por baixas taxas
de crescimento econémico, elevado nivel de desemprego e subemprego, aumento da desigual-
dade social, aumento da frequéncia e intensidade de choques, fracos sistemas de proteccao
social e ma prestacao de servigos basicos, incluindo satide, dgua, higiene e saneamento. Isto

dé a inseguranca alimentar e nutricional na regiao a sua natureza crénica.

Segundo Marcon (2017), as mudancas climaticas bem como as crises econdmicas e alimentar
nos ultimos anos, provocaram um agravamento da fome e desnutricao nos paises da Africa,
oque acabou se tornando uma situacao crénica em muitos lugares. Apesar do grande po-
tencial agricola da Africa, muitas regioes ainda sofrem com a fome, estima-se que uma em

cada quatro pessoas nao tem acesso a alimentacao e nutricao adequadas na Africa subsariana.

Para Barreto et al (2021), a desnutri¢ao é particularmente grave na Africa, onde estima-se
que quase 256.1 milhoes de criancas, das quais 90% estavam na Africa subsariana, sofriam
de desnutricao em 2018, sendo a prevaléncia de baixa estatura e de baixo peso em criancas

até 5 anos de 30% e 7,1%, respectivamente.

Segundo Humbwavali (2016), a prevaléncia da desnutri¢ao infantil ainda é alta nos paises da
Africa subsariana. O tipo mais prevalente de desnutri¢ao corresponde a baixa estatura, que
merece destaque nao s6 como indicador de desnutricao mas também de pobreza e condicoes

de vida.

Segundo a West Africa Health Organization et al (WAHO, 2020), a desnutricao é uma
questao de saide publica que aumenta substancialmente o risco de mortalidade e morbili-
dade. A saude e nutrigdo das raparigas e mulheres em Idade reprodutiva (particularmente
em idade reprodutiva) sdo criticas e tornam-se uma prioridade, uma vez que estao ligadas a

saude e sobrevivéncia das criangas.
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2.3 Desnutricao Cronica em Mocambique

De acordo com Da Barca e Dos Santos (1992), Mogambique situa-se na faixa sul-oriental do
continente africano. Sendo limitado ao norte por Tanzania, ao oeste por Malawi, Zambia,
Zimbabwe e Swazilandia, e ao sul por Africa de Sul. O pais esta divido em 11 provincias:
ao norte, Niassa, Cabo Delgado e Nampula; ao centro, Zambézia, Tete, Manica e Sofala; ao

sul, Inhambane, Gaza, Maputo e Maputo Cidade.
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Figura 2.1: Mapa de Mogambique.

Fonte: Chilombe, (2024).

De acordo com o Insitituto Nacional de Estatistica (INE, 2017), Mocambique é composto
por cerca de 27.909.798 milhdes de habitantes, sendo 46.6% criancas numa faixa etdria dos
0-14.
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De acordo com a UNICEF (2023), o recurso mais precioso de Mogambique sdo as suas
criancas. O seu bem-estar e prosperidade sao inseparaveis das do pais. A populacao de
Mocambique ¢ jovem: dois tercos dos habitantes do pais tém menos de 25 anos de idade e
mais de metade sao criancas. Foram feitos grandes progressos ao servigo das criangas, mas ha

ainda muito trabalho a fazer para proteger os seus direitos e assegurar o seu presente e futuro.

De acordo com Balegamire et al. (2016), a satide é um direito do Homem, no entanto, metade
da populacao mundial carece de servicos basicos de saiide. Em varios paises do mundo, sobre
tudo os paises em vias de desenvolvimento, como Mogambique, existem vérios obstaculos
no acesso aos servicos de satude, que constituem uma barreira para cobertura universal e
contribuem para a privacao do direito a satide das populacoes. Em Mocambique um dos
grandes desafios tem sido, melhorar as elevadas taxas de desnutricao crénica sobretudo em

criancas, alta inseguranca alimentar, niveis insuficientes de saneamento bésico, etc.

Segundo Perlito (2014), o estado de nutrigao assume-se como sendo um dos melhores indica-
dores de saude, tanto a nivel individual como da comunidade, com destaque para a criancga,
uma vez que o seu crescimento e desenvolvimento estao dependentes de uma adequada ali-

mentagao e nutricao.

De acordo com a UNICEF (2021), em Mogambique antes da emergéncia decorrente dos ci-
clones, os indicadores nutricionais ja eram preocupantes, onde: 43% das criancas menores de
5 anos de idade sofriam de desnutrigao crémnica, sem diminuigao desse facto nos ultimos 10
anos, 6% sofrem de desnutrigdo aguda e apenas 55% das criangas com menos de seis meses

de idade sao exclusivamente amamentadas.

Segundo Brandao e Pereira (2022), a prevaléncia da desnutrigao crénica em criangas mogambicanas
deve-se, sobretudo, as condi¢oes ambientais (mudancas climéticas que resultam em cheias
e secas frequentes) que dificultam a subsisténcia das familias que dependem em 90% da
agricultura, condi¢oes de saneamento e higiene precarias que causam diarreias nas criancas,
sendo uma das principais causas de morte infantil e associacao a casos de desnutrigao créonica
e as practicas alimentares inadequadas de maes e criancas em fase de amamentacao, dado
o fraco exercicio de acgoes integradas de comunicacao para a mudanca do comportamento,

resultando numa fraca consciéncia e falta de conhecimento do problema.

De acordo com o INE et al. (2013), a proporcao de criangas que sofrem de subnutri¢ao
crénica é elevada nas criancas residentes nas dreas rurais 46%, que nas zonas urbanas 35%.
As provincias da regiao norte de Mocambique sao as que registam taxas de prevaléncia mais
elevadas, sendo as provincias de Nampula e Cabo Delgado as que se evidenciam com 55%

e 52%, respectivamente. Em contrapartida as provincias da regido sul com excepcao da
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provincia de Inhambane, apresentam as taxas mais baixas, onde Maputo provincia e Ma-

puto cidade se destacam, ambas com 23%.

De acordo com o INE et al. (2015), a prevaléncia da desnutri¢do diminui conforme o nivel
de escolaridade dos pais, sobretudo em criangas com maes relativamente mais instruidas e
com quintil de riqueza mais alto. O nivel de exposicao aos meios de comunicacao, tais como
a radio e a televisao que sao meios de disseminagao da informacao relativa a temas como

saude e nutrigao, o que influencia nas préacticas de cuidados infantis adaptados.

De acordo com a UNCEF (2014), a amamentacao exclusiva até aos 6 meses de idade é uma
das précticas-chave para reduzir os riscos de desnutricao, infeccao e mortalidade infantil.
Em Mogambique, a proporg¢ao de criancas dos 0 aos 5 meses exclusivamente amamentadas,
passou de 30% em 2003 para 37% em 2008 e para 43% em 2011, em que a duracao média

da amamentacao exclusiva passou de 0.7 para 1.3 meses entre 2003 e 2011 .

De acordo com o WorldBank (2020), em Mocambique, mais de 70% das familias pobres
vive em areas rurais e depende principalmente da agricultura para a obtencao de alimentos
e geragao de renda. Mocambique possui cerca de 36 milhoes de hectares de terras férteis

e ardaveis, mas actualmente, apenas 16% das terras adequadas para agricultura sao cultivadas.

Segundo o Secretariado Técnico de Seguranca Alimentar e Nutricional (SETSAN, 2014), os
niveis de produtividade e produgao agricola em Mocambique, continuam baixos. O acesso a
producao de alimentos e consequentemente o acesso aos alimentos a nivel do pais continua
limitado, particularmente na regido norte é fraca. Os altos niveis de pobreza (54.7%) que
prevalecem no pais, continuam a afectar negativamente a situacdo de SAN e contribuem
para niveis de inseguranca alimentar crénica (24%)e desnutrigao crénica (43%) em criangas

menores de 5 anos.

2.4 Desnutricao Croénica na Provincia de Nampula

De acordo com Da Barca e Dos Santos (1992), Nampula estd situada na regidao norte de
Mocgambique, ¢ a provincia com a maior densidade populacional. Composta por 23 distritos,
3 cidades e 7 municipios. Faz fronteira a Norte através do rio Lurio, com as provincias
de Cabo Delgado e Niassa. A Sudoeste esta separada pelo rio Ligonha da Zambézia,

encontrando-se a Este com o oceano indico.
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Segundo De Araujo (2005), a cidade de Nampula situa-se, aproximadamente, no centro do
espago geografico do distrito que leva o mesmo nome (distrito de Nampula) e ocupa uma érea
de 404 km?. Administrativamente, a cidade constitui um municipio, mas que nao pertence
ao distrito rural de Nampula que, territorialmente a cerca. 43.5% Dos 6102867 habitantes
da provincia de Nampula tem menos de 15 anos e apenas 1.2% tem 65 ou mais anos, o que

sugere uma populagao essencialmente jovem.
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Figura 2.2: Mapa da Provincia de Nampula.

Fonte: Chilombe, 2024.

Segundo Abbas e Mosca (2021), a provincia de Nampula destaca-se entre as provincias com
maior superficie utilizada para agricultura no pais, sendo a de destaque na zona norte. Esta
¢ a que mais area dedica as culturas de mandioca cerca de 39% da 4rea nacional, amendoim
32%, feijao nhemba 23% e algodao 51%.
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De acordo com o INE et al (2013), entre as 11 provincias do pais, Nampula tem a maior
populacao e é economicamente importante devido a produtividade agricola e ao seu posicio-
namento como corredor de transporte para as regioes do interior e outros paises. No entanto,
a prevaléncia de atraso de crescimento entre criancas com menos de cinco anos é mais ele-
vada em Nampula (47%) e a prevaléncia de desperdicio é a terceira mais elevada 5%, apesar
dos intmeros investimentos em programas de Nutricao, Saude, HIV, Agua, Saneamento,

Agricultura e Crescimento econémico.

De acordo com a UNICEF (2022), a situa¢ao do bem-estar das criangas em diferentes partes
do pais varia significativamente. Em Nampula, mais de 2 milhoes de criancas das cerca de 3,4
milhoes, encontram-se numa situacao de pobreza multidimensional. Assim 27% das criancas
que vivem na pobreza multidimensional em Mocambique vivem na provincia de Nampula.
As criangas de Nampula ficam acima da média nacional na maioria dos indicadores sociais,
tais como desnutricao crénica, taxa de conclusao escolar, taxa de analfabetismo e acesso aos

servigos basicos.

De acordo com a USAID (2023), o nimero de prestadores de cuidados de satide disponiveis
para servir os doentes ¢é insuficiente e a maioria dos prestadores de cuidados de saide, os
profissionais, nao tém formagao nutricional especifica. Para combater a subnutricao, coor-
denagao multissetorial é crucial, mas subsistem lacunas criticas na provincia de Nampula e

no pais.

De acordo com Ibramugy (2013), Nampula é uma das provincias mogambicanas com taxas
elevadas de desnutricao, sendo os distritos de Ribaué, Murrupula, Naca-velha, Muecate e
Mogincual os que lideram a lista dos mais afectados pelo problema da desnutri¢ao crénica.
Dados que aumentam a preocupacao e questionamentos, principalmente porque os distritos

de Ribaué e Murrupula, sao dos mais produtivos de Nampula.

Segundo Zano (2017), a continua urbanizagao mundial esté de certa forma, a comprometer a
alimentacao dos cidadaos. Nao ficando de fora, Mocambique também esta a ser afectado pelo
fendmeno da urbanizacao mundial. A provincia de Nampula, é considerada a mais populosa
do Pais. O crescimento da cidade de Nampula pode ser atribuido ao processo de expansao
da urbanizacao com a absorcao de areas rurais pela cidade. Os espacos antes utilizados para
lazer e recreacao e outras areas verdes onde se praticava a agricultura, em bairros como
Namicopo, Murrapaniua, Napipine, Muatala e Merrene, foram dando espago a construgoes
desordenadas, na sua maioria de baixo custo assim como infra-estruturas, tais como barracas
para o comércio e estabelecimentos de diversao noturna. O volume de producao alimentar
local nao permite o abastecimento da populagao da cidade de Nampula, o que pode estar

contribuindo para os elevados indices de desnutricao observados nesta provincia.
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2.5 Técnica Estatistica

Segundo Amaral et al (2009), andlise de regressao é uma técnica estatistica utilizada para
investigar a relagdo existente entre varidveis através da construgdo de uma equagao (um
modelo). De modo geral, essa técnica pode ser utilizada com vérios objectivos, entre os
quais pode-se destacar: descrever a relagao entre varidaveis para entender um processo ou
fenémeno; prever o valor de uma variavel a partir do conhecimento dos valores das outras;
substituir a medicao de uma variavel pela observacao dos valores de outras variaveis; con-

trolar os valores de uma variavel em uma faixa de interesse.

2.5.1 Modelos Lineares Generalizados

Uma das formas de analisar o padrao de associacao e interagao entre uma variavel de inte-
resse, denominada varidvel resposta, e outras variaveis, denominadas variaveis explicativas, é
por meio de modelos estatisticos. Os parametros determinam a intensidade e a importancia
dos efeitos e inferéncias podem ser feitas sobre esses parametros para avaliar quais variaveis
realmente afectam a resposta. Os valores preditos pelo modelo melhoram a estimativa da

média da variavel resposta nos possiveis valores das variaveis explicativas.

De acordo com Da Rocha (2014), os modelos Lineares generalizados sao caracterizados por
trés componentes:
i) Componente Aleatério - é a especificacdo da distribuigdo de probabilidade da varidvel

resposta Y;. As observagoes (yi, ..., yn) geralmente sdo consideradas independentes.

ii) Componente Sistemdtico - especifica as varidveis explicativas, de forma linear. Sejam
(21, ..., zk) as k varidveis explicativas. A combinagao linear das varidveis explicativas, deno-

minada preditor linear, é dado por:

ni = Bo+ Bz + oo + Brag (2.1)

iii) Funcao de Ligacao - que descreve como a média F(Y;) = u depende do preditor linear,

isto é, conecta os componentes aleatorio e sistematico:

g() =mi (2.2)

onde p representa a expectativa de Y e g(u) é a funcao de ligacao.
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Tabela 2.1: Variacoes dos Modelos Lineares Generalizados

Componente aleatéria Tipos de coavaridaveis Fungoes de Ligagao Tipo de modelo
Normal Continuas Identidade Regressao Linear
Normal Categorizadas Identidade Anadlise da Variancia
Normal Mistas Identidade Analise da Covariancia
Binomial Mistas logit Regressao Logistica
Poisson Mistas logaritimica Log-linear

Estimacao dos Parametros

Segundo Vaz (2020), o método mais usual em estatistica para a estimacao de parametros
dos modelos lineares generalizados é o método da méaxima verossimilhangas. Proposto por
Ronald A. Fisher, este método busca encontrar os valores dos parametros que maximizam a
funcao log-verosimilhanca. Isso é feito através da optimizacao da fungao de verossimilhanca,
que é uma medida da concordancia entre os dados observados e os valores previstos pelo mo-
delo. A méaxima verossimilhanca é amplamente utilizada devido a sua robustez e eficiéncia

na estimacao de parametros em modelos lineares generalizados.

Método de Maxima Verossimilhanga

Segundo Pessoa (2013), a ideia bésica do método, é encontrar um conjunto de estimadores
que maximizem os parametros populacionais a luz da amostra dos dados observados. Para
isso, a funcao de probabilidade conjunta da amostra, sob o modelo especificado, é avaliada
para cada uma das observagoes da variavel resposta, sendo tratada como uma fungao dos

parametros do modelo.

2.5.2 Regressao Logistica

Segundo Anderson et al (2009), a regressao logistica é uma forma especializada de regressao
que é formulada para prever e explicar uma varidvel categérica bindria (dois grupos). A
forma da variavel estatistica de regressao logistica é semelhante a da variavel estatistica
da regressao multipla. Assim o objectivo fundamental da regressao logistica é prever uma
variavel dependente dicotomica a partir de um conjunto de variaveis independentes continuas

ou nao , mediante um modelo que apresenta um bom ajuste.

Segundo Figueira (2006), a regressao logistica bindria ou univariada, representa casos de re-
gressao logistica em que a variavel dependente Y e binaria ou dicotémica, ou seja,tem duas

categorias e apenas uma variavel independente.
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A Regressao Logistica é utilizada para prever e modelar a probabilidade de ocorréncia de
um evento binario, como “sim” ou “nao”, “passou” ou ‘nao passou”’, “doente” ou “nao do-
ente”, com base em varidveis explicativas ou preditoras (Gongalves, 2023). Ao contrario da
Regressao Linear, que prevé valores continuos e assume uma relagao linear entre as variaveis
independentes e a variavel dependente, essa suposicao so faz sentido para variaveis continuas,
pois varidveis categéricas (como ”sim”ou "nao”) nao apresentam uma progressao linear. A
Regressao Linear pode gerar valores fora do intervalo de 0 a 1, o que nao é apropriado para
variaveis categéricas. Além disso, ela pressupoe que os erros residuais seguem uma distri-

buicao normal, algo inadequado para variaveis bindrias.

A Regressao Logistica tem uma ampla aplicacao, sendo uma ferramenta valiosa para a to-
mada de decisoes e a identificacao de fatores importantes que influenciam a ocorréncia de
um evento especifico, permitindo a previsao e compreensao de eventos binarios com base em
variaveis explicativas. Ela pode ser aplicada em diversas areas, como medicina, marketing e

financas, entre outras.

e Medicina

Pesquisadores da area de medicina desenvolvem tratamento e cuidados preventivos
estimando a probabilidade de doenca em pacientes. Eles usam modelos de regressao

logistica para comparar o impacto do historico familiar ou dos genes nas doencas.

e Marketing

As ferramentas de publicidade on-line usam o modelo de regressao logistica para prever
se os usuarios aderem. Como resultado, os profissionais de marketing podem analisar
as respostas dos usudrios usando diferentes palavras e imagens e criar antncios de alto

desempenho que terao interacao dos clientes.

e Financas

As empresas financeiras precisam analisar as transacoes financeiras em busca de fraude
e avaliar os pedidos de empréstimo e os pedidos de seguro quanto a riscos. Esses pro-
blemas sao adequados para um modelo de regressao logistica porque tem resultados

discretos, como alto risco ou baixo risco e fraudulentos ou nao fraudulentos.
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Vantagens do Modelo Logistico

Segundo Mesquita (2014), ha varias razoes para o uso da regressao logistica, entre elas pode-

se citar:

Facilidade no uso de varidveis independentes categoricas;

Utilizacao de varidveis métricas e nao métricas simultaneamente;

Fornece resultados em termos de probabilidade;

e Fornece um bom ajuste, com menos parametros do que os modelos lineares;

Facilidade na interpretacao de resultados, dada a sua semelhanca com a regressao

linear.

Limitacoes do Modelo Logistico

Segundo Bittencourt e Clarke (2001), no modelo logistico nao se evidenciam desvantagens

contudo podem ser observadas algumas limitacoes tais como:

e Obrigatoriedade na utilizacao de métodos numéricos para a obtencao da solucao de

maxima verossimilhanga;

e Sensibilidade a colinearidade, sendo suas consequéncias: erros padrao extremamente

elevados que nao permitem a realizacao de testes de significancia para os coeficientes
b.

2.5.3 Regressao Logistica Simples

Segundo Da Rocha (2014), considera-se casos em que a variavel dependente Y é categdrica,
que a Unica a variavel explicativa seja quantitativa . o modelo de regressao logistica tem

forma linear para o logito dessa probabilidade:

T
1+7T7;

logit(n(i)) = In ( ) = Bo + Przs (2.3)
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Estimacao dos parametros no modelo de regressao logistica simples

Para Martins (2012), enquanto no modelo de regressao linear a estimagao dos parametros
é efectuada através do método dos minimos quadrados, no modelo de regressao logistica a

estimacao é feita pelo método da maxima verossimilhanca.

Segundo Vaz (2020), na regressao nao linear o método da maxima verossimilhanca é utilizado
de forma iterativa para que sejam encontradas as estimativas mais provaveis dos parametros.
Ao Invés de minimizar os desvios quadrados, a regressao nao linear maximiza a probabili-

dade de que um evento ocorra.

Sabendo que os dados seguem uma distribuicao de bernoulli, e dado que as observagoes de

conjunto de dados sao independentes, a funcao de maxima verossimilhanca é dada por :

n

LB) =[x @ -m) g e R (2.4)

i=1

eﬂo+611i

onde m; = L(p) é fungao de verossimilhanca

1 + ePotbiz: ©
O principio da méxima verossimilhanga é estimar o valor de  que maximiza L(5). Apli-

cando o logaritmo, a funcao fica definida conforme a equacao 2.5 :

1(3) =In (H mi(1— m)Hfz‘)

(B) = [Yiln(m) + (1 = ;) In(1 — m;)] (2.5)
i=1
onde [(f) é a verosimilhanga logaritmica. Subistituindo o 7; pela sua forma exponencial,
obtem-se:
n 1 e—BotBim;
l<ﬁ) - Z {Yl In (1 + e—ﬂo-l—ﬂlwi) T (1 N Yz) In <1 + 6—50+,8133i):|

=1

n 1 e~ Potbiz; e—Potbizi
l<5) - ; Yi |:1n (1 + 6—504-5112‘) —ln (1 + 6—504—51%)] +In (1 + e—ﬁo-‘-ﬁﬂi)
n —Bo+B1z; Bo+Piz;
_ : Bo+brci € ©
[(B) = Z Yi |:10g (6 o ) + log (1 + e—Bothizi eﬂ0+51xz‘):|

=1
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108) =y [Yi(ﬁo t Buz) +In (ﬁ)]

l(ﬂ) = Z[Y;(ﬁo -+ ﬁlxl) - ln(e'BOJrﬁlx")] (26)

i=1
A expressao 2.6 é entao a funcao de verossimilhanca usada para encontrar o valor de (8
que maximiza L(f). O valor desses parametros é obtido derivando [() em relacdo a cada

parametro (f3y, 81), conforme as equagoes 2.7 e 2.8.

OInL(B) ePotBri n
B Z (y - W) =2 (5—m) (2.7)

i=1

0ln L(p) u x;ePotpizi n
o 2\ - [P > wily —m) (2.8)
=1 i=1
ePotPrmi

onde 1 = 1,2, ., e = w
Igualando as equagoes 2.7 e 2.8, obtem-se o valor do parametro § que maximiza a funcao de

verossimilhanca ().

Por serem nao-lineares, estas equagoes sao resolvidas recorrendo métodos iterativos, como
por exemplo Newton-Raphson, e o resultado desta aplicagao sao incluidos na matriz deno-
minada de Informacao de Fisher. A matriz de informacao de Fisher, para o modelo logistico

com uma variavel, tem a seguinte forma:

ePotPiz ePotPrm

n n
L(B) = ebotBizi ePotBiz1

n ) n 2
Zz‘:l L (1 + eﬁo-ﬁ-ﬁlxi)Q Zi:l i (1 + 650+51$i)2

ePotPrizi 1

L(ﬁ) - Z?:l (1 + eﬁo+ﬂ19€i)2[ T 2 ]

Apos obter as estimativas dos parametros do modelo pode-se calcular as probabilidades

estimadas:
eﬂo-l—ﬁlri
T = 1 + ePotbBim: (29)
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2.5.4 Regressao Logistica Multipla

Segundo Da Rocha (2014), em caso em que se tem mais de uma variavel explicativa, a re-
gessao é usualmente chamada de regressao multipla. O modelo de regressao logistica mltiplo

¢ uma extensao do modelo logistico simples.

Segundo Moura (2018), no modelo de regressao muiltiplo, a probabilidade de sucesso é dada

por:
ed(1)
™) =T (2.10)
e a probabilidade de insucesso é dada por :
ed(1)
1—7(i) = 1—m (2.11)

onde g(u) = Bo + P11 + ... + Bpy,.

Dependendo das areas de aplicagao da regressao logistica, existem varias possibilidades de
escolha para as covaridveis, como por exemplo, sexo, cor dos olhos, grupo de tratamento etc.
Assim, surge a necessidade de atribuir valores numéricos, meramente identificativos, a cada
categoria da variavel, contudo, é necessario utilizar as variaveis dummy. Estas varidveis sao

definidas da seguinte forma :

{ 0, Caracteristica Ausente

1, Caracteristica Presente

Estimagao dos parametros no modelo de regressao logistica miiltipla

Segundo Moura (2018), a estimacao dos parametros pelo método da maxima verossimilhanga

¢ dada de modo que os estimadores maximizem o logaritmo da funcao de verossimilhanca.

Para estimar os parametros da regressao logistica multipla por maxima verosimilhanca
encontra-se o valor de  que maximiza L(f), o que exige um processo interativo e que
seja necessario derivar L(f) em relacao a cada parametro:
e9(1)

(
e @12

UGS
M) &

Onde () ¢ a funcao (2.5).

A matriz de covariancia dos coeficientes estimados é obtida a partir das derivadas parciais

de segunda ordem do logaritmo da fungao de verosimilhanca:
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PIn[L(B)] Z" 5

8—532 o i=1 [xijmu - 21
O*In[L(B)] Z”

85;85k o i=1 [mijmikm(l - 7]-2)] <2.14)

Onde j,k=0,1,2,3,...,p, e p é o numero de parametros desconhecidos do modelo

Se for formada uma matriz quadrada de dimensao (p + 1) constituida pelo simétrico dos
valores médios dos termos referidos nas equagoes (2.16) e (2.17)) obtém-se {(53), a chamada

Matriz de Informagao. A matriz de informacao de Fisher é dada por:

16) = Bl-5)

em que Q = diag|m;(1 — m)], i=1,2,3,....,n e X a matriz dos dados, e sua inversa [~!(3) é a

)= XTQX (2.15)

matriz de variancia e covariancia das estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros.

2.5.5 Transformancao Logit

Considere-se um vector de varidveis independemtes X = [z, ...., x,] e uma varidvel aleatéria
real Y bindria, tal que P(Y = 1) = m;,é a probabilidade de ter sucesso, e P(Y =0) = 1 —,

a probabilidade de ter insucesso. Verrifica-se que Y segue uma distribuicao de Bernoulli.

Em qualquer modelo de regressao pretende-se determinar E(Y;). Na regressao linear, esta

esperanca ¢ dada como uma equacao linear em x.

p—1
E(Y) = o+ Zﬁixi =p (2.16)
i=1

Nesta expressao, E(Y) e X podem tomar qualquer valor entre —oo e +0o. Entretanto, na
regressao logistica Y; é uma varidvel bindria o que implica que o valor de E(Y;) deve variar

no intervalo [0, 1]. Da defini¢ao de esperanga tem-se E(Y;) = ;.

Ao aplicar a transformagao logit a fungao (i), onde logit é a funcao de ligagao para o modelo

de regressao logistica que se denota g(u), obtem-se:
oH

p—1
g(w) =n | LG | =5+ 3 s = (2.17)

1— i=1

1+ er
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2.6 Métodos de Seleccao das Variaveis

De acordo com Moura (2018), a selegdo das varidveis do modelo é baseada em algum al-
goritmo que verifica a importancia de dada varidvel e a sua inclusao ou nao no modelo,

nomeadamente: método enter, método forward, método backward e método stepwise.

e Método enter - todas as variaveis pré-selecionadas sao forcadas a ficar no modelo,

nao tem exclusao de variavel insignificante.

e Método forward - cada varidavel é adicionada individualmente, sendo a primeira a
que adiciona maior poder de explicagao ao modelo e assim sucessivamente até que ne-

nhuma das varidveis restantes aumente o poder de explicacao do modelo.

e Método backward - ao contrario do forward ele comega com todas as variaveis e
retira individualmente a variavel que adiciona o menor poder de explicagao ao modelo
até que restem somente as variaveis que expliquem siginificatimente uma parcela da

variavel dependente.

e Método stepwise - incorpora os modelos forward e backward, inicia com o forward
porém a cada varidvel adicionada as variaveis anteriores sao revisadas e verifica-se se
seu poder de explicacao do modelo permanece significante. Este é o método de selecao

de variaveis usado neste trabalho.

2.7 Critérios para a Seleccao do Modelo

Escolher o melhor modelo é controverso, mas um bom modelo deve conseguir equilibrar
a qualidade do ajuste e a complexidade, sendo esta, em geral, medida pelo nimero de
parametros presentes no modelo, quanto mais parametros, mais complexo o modelo, sendo

mais dificil interpretar o modelo. A seleccao do “melhor” modelo torna-se entao necessaria.

2.7.1 Critério de Informacao de Akaike

Para Al-rubaie et al (2006), um dado pode ser testado utilizando-se critérios de informacao
construidos para avaliar o viés e variancia da funcao. Quando muito simples o modelo
nao consegue prever a irregularidade dos dados e, por tanto tem mais viés, em contrapartida
quando muito complexo o modelo tende a distribuir dados em muitos parametros, resultando
em uma ma estimacao de cada parametro e numa maior variancia. O melhor modelo é entao
aquele que consegue um equilibrio entre viés e variancia, avaliados pelo segundo Critério de

Informacao de Aikaike .
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Um critério de seleccao que tem sido muito utilizado na selecgao de modelos é o critério de

nformagao Akaike(AIC ), conforme a equagao :

AIC = =2 "InL(0;,y;) + 2 * (p) (2.18)
=1

onde é (p) é o niumero de parametros, y; ¢ o i-ésimo valor da resposta e 6 é uma estimativa

de Yi-

De acordo com Burnham e Anderson (2002), o AIC foi desenvolvido a partir da divergéncia
de Kullback-Leibler (K-L), que mensura a diferenca entre os dois modelos. E recomendada
a utilizacao do AIC apenas quando a razao entre o nimero de observacoes e variaveis pro-
ditoras (n/p) for maior ou igual a 40. A expressao AIC pode ser simplificada, conforme a

equacao 2.19.

AIC =nIn(6,}) + 2% (p+1) (2.19)

~ 92 . , . .. cn . ~
onde 7,” ¢ o estimador de maxima verossimilhanca da variancia do erro, conforme a equagao

(2.20). Esse estimador pode ser obtido pela seguinte expressao:

n C_7)2
oc 2 Zi=1<y1 /’Ll) (220)

P n

Segundo Ferreira (2021), conforme podemos observar Critério de Informagao de Akaike rea-
liza um processo de minimizacao que nao envolve testes estatisticos e pode ser expresso em
funcao do desvio do modelo, e é baseado na funcao de verossimilhanca. Fundamenta-se no
conceito de entropia, oferecendo uma medida relativa das informagoes perdidas, quando um

determinado modelo é usado para descrever a realidade.

2.7.2 Critério de Informacao Bayesiano

O Critério de informacao Bayesiano (BIC), também chamado de Critério de Schwarz, foi
proposto por Schwarz (1978), e é um critério de avaliacao de modelos definido em termos da
probabilidade a posteriori. Schwarz (1978) definiu o Critério de Informagao de Bayes (BIC)

CO1mo:

BIC = —2(L) + 2(K.In(n)) (2.21)

Autora: Inés Tembe 25 Licenciatura em Estatistica - UEM



REVISAO DE LITERATURA CAPITULO 1II

onde n é o numero de observacgoes. e K o ntimero de parametros estimados no modelo.

Assim, os melhores modelos serao aqueles que apresentarem valores baixos destes critérios.

e Teorema de Bayes

De acordo com Bolfarine e Sandoval (2000), quando dois eventos de um mesmo espago
amostral sao levados em consideragdo conjuntamente, passa a haver sentido (conjeturar)
se a ocorréncia ou nao de um afecta a ocorréncia ou nao do outro, isto é, se sao indepen-
dentes ou nao. Intuitivamente, chega-se a definicao de que dois eventos sao independentes
se, P[AN B] = P[A]|P[B]. Entretanto, se ha dependéncia entre os eventos, passa a haver
sentido falar na probabilidade de que um evento ocorra dada a ocorréncia ou nao do outro.
Esta dependéncia motiva a definicao de probabilidade condicional. Assim, os conceitos de

independéncia e probabilidade condicional levarao ao teorema de Bayes.

Terorema . Se (,A ,P[.]) é um espago de probabilidade e By, B, .....B,, € uma cole¢do
de eventos mutuamente exclusivos em A. satisfazendo Q=U!"B; e P[B;] > 0 , para j

=1,2,...,n, entdo para todo A € A, que P[A] > 0 tem - se :

B[ 4] = zypl[ﬂf fﬁ[]%[]&]’ (2.22)

sendo €2 o espaco amostral e A o espaco paramétrico.
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Capitulo 3

Material e Métodos

3.1 Material

O presente trabalho foi realizado com recurso a uma base de dados secundéaria, fornecida
pelo SETSAN;, relativa ao inquérito sobre a avalicao da seguranca alimentar e nutricional
realizado em Mocambique na provincia de Nampula em 2022. A mesma é composta por 17

variaveis e 1802 observacoes.

Tabela 3.1: Descricao das variaves em estudo

Variaveis Demograficas Variaveis Relativas a Saide
Género da crianga(X) Ocorréncia de febres(X7)
Idade da crianga X» Ocorréncia de diarreias(Xyg)
Peso da crianga (X3) Ocorréncia de tosse (Xo)
Altura da crianga(X}) Ocorréncia de diarreia aquosa(Xyg)
Idade do chefe do agregado (X5) Ocorréncia de desnutri¢ao aguda(Xi;)
Género do chefe do agregado (Xp)
Variaveis Ambientais Variaveis Socioeconémicas
Fonte de dgua no agregado (Xs) Fonte de Renda do Agregado (Xis)
Tamanho do agregado (Xi3) Nivel de acesso a informagao (Xig)

Nimero de criancas menores de 5 anos no agregado(X14)

Variavel Dependente: Desnutri¢ao Crénica(Y)

Os dados foram processados no software R 4.3.1, para a construcao dos graficos foi utilizado

Microsoft Excel 2013 e para a elaboracao do trabalho foi usado o software LaTex 4.7.2 .
Neste trabalho todas as hipdteses foram testadas a um nivel de significancia de 0.05, onde

rejeita-se a hipdtese nula nos casos em que o p-value associado a estatistica do teste for

menor que o nivel de significancia de 5%.
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3.2 Métodos

Convista a alcancgar os objectivos do estudo, foram calculadas as estatisticas descritivas
para descrever as caracteristicas das criancas da provincia de Nampula , usou-se a regressao
logistica para identificar os factores associados a desnutri¢gao crénica em criangas, usou-se
ainda o modelo de regressao logistico para prever a probabilidade de uma crianca estar em

situacao de desnutricao crénica.

3.2.1 Analise Descritiva

De acordo com Mulenga (2018), a estatistica descritiva é o ramo ou parte da estatistica
cujo objectivo é observar fendmenos da mesma natureza, recolha, organizacao, classificagao,
andlise e interpretacao dos dados sem deixar de calcular algumas medidas(estatisticas), que

permitem resumidamente descrever o fenémeno estudado.

Para Guedes et al (2005), objectivo bésico da andlise descritiva é resumir uma série de va-
lores da mesma natureza, permitindo uma visao global da variacao desses valores, pode-se

representar os dados usando graficos, tabelas, diagramas e medidas descritivas.

3.2.2 Testes de Significancia dos Coeficientes do Modelo

Apoés a estimacao dos coeficientes do modelo, avalia-se a qualidade da estimacao, ou seja,
testa-se se as variaveis explicativas pertencentes ao modelo sao significativas para explicar o
comportamento da varidvel resposta.

De acordo com Hosmer e Lemeshow (2000), hé varios testes para avaliar o modelo logistico,
destancando-se, nomeadamente: teste de razao de verossimilhanca, teste de Wald e as me-
didas pseudo-R2.

e Teste de Razao de Verossimilhanga

De acordo com Maroco (2007), uma vez que os erros do modelo logistico nao seguem distri-
buicao normal nem apresentam variancia constante, nao é possivel obter estimativas 6ptimas
dos coeficientes do modelo pelo método dos minimos quadrados usados pela regressao linear.
O método de ajustamento usado na regressao logistica é o Método da Maxima Verosimi-
lhanca. Com este teste pretende-se testar simultaneamente se os coeficientes de regressao

associados a [ sao todos nulos, com excessao de fy.

Pela teoria de estimacao de méaxima verosimilhanca, sabe-se que os estimadores de méaxima

verosimilhan¢a maximizam a fungao log-verosimilhanca. O teste de razao de verosimilhanga
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avalia se o valor de log-verosimilhanca é suficientemente grande para concluir que as variaveis

retiradas sao importantes para o modelo.

A estatistica de teste a significancia do modelo compara a verossimilhanca de um modelo
sé com a constante (modelo nulo ou modelo reduzido) com a verossimilhanca do modelo
com as varidveis explicativas (modelo completo). Como verossimilhanga (L) é inferior a 1, e
geralmente muito pequena, é usual usar LL = In(L), que é um nimero negativo, pelo que se
multiplica por —2 para torné-lo positivo, maior e com distribuicao amostral conhecida. O
—2LL é um indicador da mediocridade do ajustamento do modelo aos dados: Quanto maior
for —2L L, pior é o ajustamento; por outro lado, se —2LL = 0, o ajustamento é perfeito.

A estatistica de teste para testar a significancia do modelo de regressao logistica é dada pela

seguinte expressao:

G:—mn( (3.1)

Verssomimilhanca do modelo reduzido
Verossimilhanca do modelo completo

De forma alternativa, o teste ao ajustamento do modelo pode fazer-se com a estatistica
Deviance. Essa estatistica avalia o valor ajustado na regressao logistica, desempenhando o
mesmo papel que a soma de quadrados residuais tem na regressao linear. A deviance sempre
é positiva e quanto menor, melhor é o ajuste do modelo. Para estimar a significancia de uma
variavel independente, comparam-se o valor D com e sem variavel independente na equacgao.
A alteracao no valor de D esperada pela inclusao da variavel independente no modelo é

obtida através de:

D= _on (Verossimilhanga do modelo ajustado) (3.2)

Verossimilhanga do modelo saturado

Onde: o modelo ajustado corresponde ao modelo com apenas as variaveis desejadas para
o estudo e o modelo saturado corresponde ao modelo com todas as variaveis explicativas

e interagoes.

As hipéteses do teste sao:
Hy: 1 =Ps=pP3=..= 0, =0 (0 modelo ndo é adequado )
Hi: Existe pelo menos um g; # 0i=1,2,,3,...,p (O modelo é adequado)

Ao rejeitar-se a hipotese nula pode-se concluir que, pelo menos um dos coeficientes é estatis-
ticamente diferente de 0. Por esta razao, antes de se chegar a conclusao final, deve-se testar

se cada um dos coeficientes é significativamente diferente de zero, sendo para isso realizado
o teste de Wald.
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e Teste de Wald

Segundo Cabral (2013), o teste de Wald é um teste estatistico paramétrico que testa se cada
coeficiente é significativamente diferente de zero. Desta forma, este teste averigua se uma
determinada variavel independente apresenta uma relagao estatisticamente significativa com

a variavel dependente. A estatistica do teste de Wald é dada pela seguinte expressao:

~

W; = bi (3.3)

EP(f)

Onde B, ¢ estimador de f3; e EP(B,) é o erro padrao de BZ
As hipdteses referentes a cada parametro sao:

Holﬁlzo
Hl:ﬁl#(h

Regra de decisao: Rejeita-se a hipétese nula se o nivel de significancia associado ao teste
(p-valor) for menor ou igual a 5%.
Para analisar a adequacao do modelo sao utilizados os residuos de Pearson e os Deviance

residuals.

3.2.3 Razao de Chances (Odds Ratio)

Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), a razao de chances (odds ratio) é dada pelo quociente
entre a odds do acontecimento de interesse ocorrer (Y = 1) nos individuos com z = 1 e a
odds desse acontecimento ocorrer nos individuos com x = 0. A odds do acontecimento de

interesse ocorrer nos individuos com z = 1 é definida como:

Odds para x = 1: n

1-— 1 ’
Analogamente, a odds do acontecimento de interesse ocorrer nos individuos com =z = 0 é

definida como:

Odds para x =0 : o

1— K ’
Portanto, o odds ratio é utilizado para comparar se a probabilidade do acontecimento de

interesse (Y = 1) ¢ a mesma entre os individuos com = =1 e x = 0, sendo calculado como:

Odds Ratio =

(3.4)
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A medida de associacdo Odds Ratio (OR), denominada razao de chances, ¢ utilizada usu-
almente na regressao logistica univariavel para complementar o teste a significancia da co-

variavel (x).

A codificacao de x permite a interpretacao trivial dos parametros. Na practica é usado a
tabela de contingéncia para o calculo de odds ratio. As probabilidades do evento de interesse

ocorrer para as duas categorias de x, sao dadas pelas expressoes 3.5 e 3.6:

exp(SBo + B1)

o= 1+ exp(Bo + B1) (3:5)
) = % (3.6)

Consequentemente, o valor da razao de chances é dado pela expressao 3.7 :
OR = Tl =Tl P (3.7)

Tyl — ()]
Onde :

e OR > 1 indica que a probabilidade de o evento ocorrer é maior do que a probabilidade

do evento nao ocorrer.
e OR < 1 indica uma diminuicao na ocorréncia do evento.

e OR =1 indica que a probabilidade de o evento ocorrer nao afecta a probabilidade do

evento nao ocorrer.

3.2.4 Diagnéstico e Avaliacao do Ajuste do Modelo

O diagnostico do modelo é uma etapa fundamental no ajuste de modelos de regressao.
Quando um modelo é ajustado a um conjunto de dados tem que se ter em atencao a anélise
de medidas das diferencas entre os seus valores observados da variavel resposta, Y e os
residuos. Vale destacar que os residuos tém papel fundamental na verificacao do ajuste de

um modelo.

e Matriz de Confusao

A Matriz de confusdo é formada pelo nimero de vezes que um classificador atribui a
classe A a uma amostra da classe B . Especificamente , as linhas da matriz de confusao

M = (m;;) € RE"E estao associados a classe correcta enquanto as colunas correspondem as
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previsoes do modelo . Os elementos da matriz de confusao dados pela equacao :

m

my =Y X[V =C;, Y = C] (3.8)

k=1
Em que o elemento m;; da matriz de confusao contem o nimero de vezes que o classificador
atribui a classe C; para uma amostra de classe C;. De um modo geral a matriz de confusao

contem informages sobre todos os acertos e erros do classificador (Valle, 2022).

Tabela de classificagao

Um modelo de regressao pode ser estatisticamente significativo e nao representar a realidade
em estudo. Uma das formas de avaliar a eficiéncia classificativa do modelo é através de

tabela classificativa.

Tabela 3.2: Tabela de classificagao

Estimados
Endpoint=0 Endpoint=1
Endpoint=0 Vi Va
Observados Endpoint=1 F, F,
Desempenho Sensibilidade: Especificidade:
Vo/(Vp + Fy,) Vo/ (Vi + Fp)

Com a matriz de confusao pode-se calcular o Desempenho geral utilizando a equagao abaixo:

Vo +V,

AC =
V,+V,+ F, +F,

(3.9)

Como pode-se ver o desempenho calcula a relacao das classificagoes correctas, verdadeiros
positivo (Vp) e verdadeiro negativo ( Vn) e as outras classificagoes que incluem também
Falsos Negativos (Fn) e Falsos positivos (Fp). Assim essa Medida pode ser interpretada

como a taxa de acertos do modelo (Reis, 2021).

Sensibilidade: revela a taxa de Vp entre todas as classes positivas do conjunto de dados, ou
seja avalia quantas observagoes positivas foram classificadas correctamente. Considerando
que o recall varia de o a 1, quanto maior o seu valor maior o nimero de classificacoes
correctas.

V

ENS = —2 _ 1
SENS = (3.10)
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Precisao: avalia a taxa de Vp entre todos os valores positivos preditos. Enquanto o recall
reduz em situacoes onde o classificador nao interpreta corretamente um cenario de falha, a

precisao diminui com o aumento de falsos alarmantes.

Vo

PREC = —"—
Vo + Iy

(3.11)
Especificidade: representa a proporcao de verdadeiros negativos (V},) em rela¢ao ao total
de casos negativos. E importante destacar que a especificidade nao fornece necessariamente
uma indicacao precisa sobre o resultado negativo no teste de classificacdo porque os resul-
tados negativos do teste podem conter muitos resultados falsos negativos. Essa proporgao é

dada pela razao entre o Vn e (Vn + Fp ).

Va

ESP = ————
Vo + F,

(3.12)

e Curva ROC

Segundo Xu (2017), a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma ferramenta
fundamental para avaliacao de testes diagnésticos. E cada vez mais utilizado em muitos

dominios, como os dados mineragao, pontuacao de crédito financeiro, previsao do tempo etc.

Segundo Pereira (2013), curva ROC é a representacao grafica da performance de um mo-
delo de classifiicagdo, em que no eixo X se encontra a proporcao dos falsos positivos (1-
Especificidade) e no eixo Y a proporcao de verdadeiros positivos (Sensibilidade). Neste
sentido, cada ponto da curva representa um possivel ponto de corte e a sua respetiva Sensi-
bilidade e (1-Especificidade).

Receiver operating characteristic (ROC) curve

True Positive Rate

-’ —— Mean ROC (AUC = 0.81 + 0.04)
- -= Luck

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Figura 3.1: Representacgao grafica de uma Curva ROC
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A AUC (Area Sob a Curva) é uma métrica que resume a performance da curva ROC em um

Unico valor. Ela varia de 0.5 a 1.0:

AUC = 0.5: O modelo nao tem poder discriminativo, equivalente a uma
escolha aleatoria.

0.5 < AUC < 0.7: O modelo tem baixa discriminagao.

0.7 < AUC < 0.8: O modelo tem discriminacao aceitdavel.

0.8 < AUC < 0.9: O modelo tem boa discriminagao.

AUC > 0.9: O modelo tem excelente discriminacao.

e Medida Pseudo - R?

De acordo com Maroco (2018), em modelos de regressao logistica, medidas de qualidade do
ajuste sao funcoes dos residuos definidos como a diferenca entre o valor observado e o valor
ajustado. Tratando-se de regressao logistica nao existe uma estatistica que seja equivalente
ao R? | utilizado em regressao linear. A denominacao de pseudo R? deve-se ao facto de que
eles se parecem com o R? do modelo de regressao linear, pois estdao em uma escala similar,
variando de 0 a 1, cujos valores mais proximos de 1 indicam melhor ajuste do modelo, mas
apesar dessa similaridade nao podem ser interpretados da mesma forma como se interpreta
o R?. Além disso, diferentes, definicoes de R® para um modelo logit (R7,,,;) pode ser

calculado como:

RQ _QLLnulo - (_QLLmodelo)

Loggit = _QLLnulo (3 13)

Exactamente como na contraparte da regressao multipla, o valor R? logit varia de 0 a 1. A
medida que o modelo proposto aumenta o ajuste, o —2LL diminue. Um ajuste perfeito tem

um valor de —2LL igual a 0 e um (R%,, ;) de 1.

Duas outras medidas sdo semelhantes ao valor pseudo R? e sdo geralmente categorizadas
também como medidas pseudo R?. A medida R? de Cox e Snell opera do mesmo modo, com
valores maiores indicando maior ajuste do modelo. No entanto, esta medida é limitada no
sentido de que nao pode atingir o valor maximo de 1, de forma que Nagelkerke propos uma
modificagao que tinha o dominio de 0 a 1. Essas duas medidas adicionais sao interpretadas
como refletindo a quantidade de variacao explicada pelo modelo logistico, com 1 indicando

ajuste perfeito.
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Teste de Hosmer-Lemeshow

Hosmer e Lemeshow (2000), propuseram um teste para verificar a qualidade de ajuste do
modelo de regressao logistica, que consiste em agrupar os dados baseado nas probabilida-
des estimadas. O teste de Hosmer - Lemeshow, testa se o modelo obtido explica de forma
adequada os dados observados. Estes dados sao separados em g grupos de acordo com as

probabilidades previstas.

Hosmer e Lemeshow (1980,1982), citados por Agranonik (2005), propdem que seja utilizado
g = 10. Os grupos sao criados de maneira que o primeiro tenha probabilidade predita entre
0.0 e 0.1, e o segundo, entre 0.1 e 0.2 e assim por diante até que o décimo grupo tenha
valores de probabilidade predita entre 0.9 e 1.0. A seguir sao calculados os valores esperados

para cada grupo e comparados com os valores observados usando a estatistica x? de pearson.

O teste avalia o modelo ajustado através das distancias entre as probabilidades ajustadas e

as probabilidades observadas.
Neste caso, a hipdtese a testar é :

Hy : O modelo se ajusta aos dados

H; : O modelo nao se ajusta aos dados

A estatistica de teste é dada pela seguinte expressao:

C=> % (3.14)

Onde :
o = Z?Zl Yi; representa o numero de casos registados no j-ésimo decil, e

kA , s .
e = 2?:1 T; representa o numero esperado de casos no j-ésimo decil.

O teste de Hosmer e Lemeshow segue, aproximadamente, uma distribuicao qui-quadrado

com g-2 g.l., quando o modelo estd especificado correctamente.
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Capitulo 4

Resultados e Discussao

4.1 Resultados da Analise Descritiva

4.1.1 Descricao das caracteristicas das criancas da provincia de

Nampula

m Feminino = Masculino

Figura 4.1: Distribuicao das criangas segundo o género.

Segundo a figura 4.1, das criancas em estudo, 49% sao do sexo feminino e 51% sao do sexo

Masculino, verrifica-se assim uma maioria das criancas do sexo masculino.
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0.9
08 78.36%
0.7
0.6
0.5

0.4

0.3

0.2 16.59%

Oll . 5I05%
0 =

15a 24 anos 25a 59 anos 60 a mais

Figura 4.2: Distribuicao dos chefes dos agregados segundo a idade

De acordo com a figura 4.2, nota-se que 78,36% dos chefes dos agregados tem idades com-
preendidas entre 25 e 59 anos, 16.50% tem idades compreendidas entre 15 a 24 anos e 5.05%
dos chefes dos agregados tem 60 Ou mais anos, sugerindo que a maior parte das criangas em

estudo vivem em agregados chefeados por adultos.

Feminino  [NNINAAVIMONMEITMEINIIONG 29305

Masculino I 707096

0.00% 10.00% 20.00% 30.00% 40.00% 50.00% 60.00% 70.00% 80.00%

Figura 4.3: Distribuicao dos chefes dos agregados segundo o género

De acordo com a figura 4.3, mais que a metade dos chefes do agregado sao do sexo masculino,

com uma proporg¢ao de 70,7% e 29.30% sao do sexo feminino.
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—31.91%

Sim = N3o

Figura 4.4: Distribuicao dos agregados segundo o nivel de acesso a informacao

De acordo com a figura 4.4, pode-se observar que mais que a metade dos chefes dos agregados
nao tém acesso a meios de comunicagao , ou seja 68,09% e somente 31.91% dos agregados

tem acesso a pelo menos um meio de comunicacao.

60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%

10.00%

0.00% Ndo Segura Segura

Figura 4.5: Disribuicao dos agragados segundo a fonte de agua
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Segundo a figura 4.5, apenas 41.18 % dos agregados consomem agua segura, a maior parte

dos agregados tém consumido dgua nao tratada, isto é 58.82% .

Tabela 4.1: Distribuicao dos AF’s segundo a fonte de renda

Fonte de Renda Frequéncia Percentagens
Producao, venda de culturas e animais 1153 63.98%
Auto emprego/ Trabalha por conta prépria (processamento, comércio, servigos) 134 7.44%
Assisténcia alimentar 15 0.83%
Ganho na agricultura 166 9.21%
Ganho noutros negécios /biscate 168 9.32%
Pesca e aquacultura 25 1.39%
Remessas/ajuda 17 0.94%
Salario e pensoes 92 5.11%
Sem fonte de rendimento 32 1.78%
Total Geral 1802 100.00%

Quanto a distribuicao dos AF’s segundo a fonte de renda, verrifica-se que 63.98% dos chefes
dos agregados tém como fonte de renda a producao, venda de culturas e animais, 9.32%
tém com fonte de rendimento ganho noutros negdcios(biscate), 9.21% ganho na agricultura,
7.44% trabalham por contam prépria (auto emprego), 5.11% ganham saldrios e pensoes,
1.78% nao tém fonte de renda, 1.39% tem ganhos por meio da pesca e aquacultura, 0.94%

recebem remessas /ajuda e 0.83% recebem assisténcia alimentar.
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4.2 Resultados da

Tabela 4.2:

Regressao Logistica

Estimativas dos coeficientes do modelo

Varidveis
Coef. E.P ‘Wald gl P-valor O.R 1.C-95%

Constant 71.366  4.113  301.100 1 0.000
Género da Crianga
Feminino -2.176 0.208 109.400 1 0.000 0.113 [0.075; 0.169]
Masculino(ref)
Idade da Crianga ‘ 0.773 0.044 307.300 1 0.000 2.165 [1.994 ;2.370|
Peso da Crianga [ 0.019 0.082 0.052 1 0.820 1.019 [0.868;1.196]
Altura da Crianca ‘ -1.132 0.067 253.000 1 0.000 0.322 [0.281;0.365]
Ocorréncia de Desnutricao Aguda
Sim 0.217 0.550 0.160 1 0.693 1.243 [0.415;3.601]
Nao (ref)
Ocorréncia de Diarreia
Sim 0.019 0.321 0.004 1 0.953 1.019 [0.543; 1.918]
Nao (ref)
Ocorréncia de Diarreia Aquosa
Sim -0.346  0.344 1.000 1 0.314 0.707 [0.359; 1.386]
Nao (ref)
Ocorréncia de Febre
Sim 0.415 0.214 3.800 1 0.053 1.514 [0.997;2.308]
Nao (ref)
Ocorréncia de Tosse
Sim 0.028 0.211 0.017 1 0.895 1.028 [0.679:1.557]
Nao(ref)
Género do Chefe do AF
Feminino -0.276 0.216 1.600 1 0.201 0.759 [0.496;1.158]
Masculino(ref)
Idade do Chefe do AF
15 & 24 anos(ref)
25 a 59 anos 0.090 .252 0.130 1 0.720 1.094 [0.668;1.795]
60 ou mais -0.939  0.526 3.200 1 0.075 0.391 [0.137;1.083]
Tem acesso a algum meio de Comunicagao
Sim 0.163 0.216 0.570 1 0.450 1.177 [0.771 1.797]
Nao (ref)
Tamnho do AF
1 & 5 membros (ref)
Mais de 5 Membros 0.466  0.223 4.400 1 0.036 1.593 [1.032;2.471]
Niumero de Criangas Menores de 5 anos no AF

-0.339 0.137 6.100 1 0.014 0.713  [0.544;0.933]
Fonte de Agua no AF
Segura -0.111  0.192 0.340 1 0.562 0.895 [0.614:1.303]
Nao Segura (ref)
Fonte de Renda no AF
Auto emprego/ Trabalha por conta prépria -0.422 0.353 1.400 1 0.232 0.656 [0.327:1.308]
Assisténcia alimentar 0.328 1.163 0.080 1 0.778 1.388 [ 0.133;15.078]
Ganho ganho na agricultura -0.237  0.305 0.600 1 0.438 0.789 [0.433;1.433]
Ganho ganho/biscate noutros negécios 0.319 0.309 1.100 1 0.303 1.375 [0.751;2.527]
Pesca e aquacultura 1.980 0.904 4.800 1 0.029 7.245 [1.331;45.283]
Remessas/ajuda 1.301 1.208 1.200 1 0.282 3.672 [0.319;36.506]
Saldrio e pensoes -0.735  0.449 2.700 1 0.102 0.479 [0.197;1.150]
Sem fonte de rendimento 0.212 0.883 0.057 1 0.811 1.236 [0.203;6.564]

Produgao, venda de culturas e animais (ref)

A tabela 4.2, apresenta as estimativas dos coefientes do modelo e os respectivos testes. De

Acordo com o teste de Wald associado a estatistica y? apenas as varidveis que apresentarem

um p-value inferior ao nivel de significancia de 5%, serao mantidas no modelo. Portanto

pode-se notar que as varidveis: Género da crianca , Idade da crianca, Altura da crianca,

Tamanho do AF e Fonte de renda a base de Pesca e Aquacultura sao significativas.
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O teste da razao de verossimilhanga testa a hipdtese de que o modelo com pelo menos
um preditor é igual ao modelo sem nenhum preditor, ou seja, se existe pelo menos algum
parametro significativo no modelo. Segundo a Tabela 4.3 pelo menos um dos parametros do
modelo logistico final é estatisticamente significativo, uma vez que p-valor= 2.2e-16 associ-
ado a estatistica de teste da razao de verossimilhanca x? = 1713.3 é inferior a um nivel de

significancia de 5%.

Tabela 4.3: Teste de Razao de Verrossimilhanca

Qui-quadrado G.L P- Valor
1713.3 8  2.2x1071¢

De acordo com os resultados da Tabela 4.4, a medida de Nagelkerke R2, mostra que cerca
de 81.9% da variacao da desnutricao cfonica das criancas pode ser explicada pelo modelo de
regressao logistica, ou seja as variaveis explicativas do modelo tém impacto significativo na

ocorréncia da desnutricao cronica em crianacas.

Tabela 4.4: Medidas de avaliacao do ajuste geral do modelo

Modelo -2 Log likelihood Cox e Snell R Square Nagelkerke R Square
1 -856.65 0.614 0.819

O teste de Hosmer e Lemeshow, avalia a qualidade do ajuste do modelo aos dados. De acordo
com os resultados da tabela 4.5, rejeita-se a hipotese de que o modelo se ajuste bem aos
dados, a um nivel de significancia de 0.05. No entanto importa referir que este teste é usado
para avaliar a signicancia global do modelo e esta sujeito a muitas restricoes, sendo sensivel
a amostras de tamanho muito grande, agrupamentos dos dados e a distribuicao desigual de
cada grupo. De um mode geral, considerando todos testes realizados e fixando o nivel de

signficancia de 5% o modelo se ajusta bem aos dados.

Tabela 4.5: Teste de Hosmer e Lemeshow

Modelo Qui-quadrado Gl P-value
modelo final 1802 8 2.2x10716
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A partir da tabela 4.6, é possivel perceber que o modelo classificou correctamente 862 dos 959
casos de criancas com desnutricao crénica, ou seja, uma sensibilidade de 89.9%. Além disso,
o modelo classificou correctamente 745 dos 843 casos de criancas que nao apresentam desnu-
trigdo, ou seja, o modelo retorna uma especificidade de 88.4%. Entretanto, 97 observagoes
foram classificadas pelo modelo como sendo de criangas que nao apresentam desnutri¢ao
cronica quando na verdade eram de criancas com desnutricao cronica. Por fim, 98 casos
foram classificados incorrectamente como sendo de criancas com desnutri¢ao crénica quando

na verdade eram de criancas que nao tem. De modo geral modelo classifica correctamente

89.2% dos casos.

Tabela 4.6: Matriz de classificacao do modelo

Previsto
Observado Desnutrigao Crénica % Correcta
Sim(1) Nao(0)
Desnutri¢ao Croénica Sim(1) 862 97 89.9
Nao(0) 98 745 88.4
Acuricia 89.2

De acordo com a Tabela 4.7, o terceiro modelo é o que descreve melhor a prevaléncia de des-
nuritricdo em criancas menores de 5 anos na provincia de Nampula, uma vez que apresenta

o menor valor para a estatisca BIC em relacao aos restantes modelos.

Tabela 4.7: Critério de seleccao do modelo

Modelos g.l BIC
Modelo Completo 25  952.5503
Modelo2 10 848.7661

Modelo Final 9 844.7916

A Tabela 4.8 apresenta o valor da drea sob a curva (AUC). A &rea sob a curva (AUC) foi

calculada como 0.9705, indicando uma excelente capacidade de discriminacao do modelo.

Tabela 4.8: Area sob a curva (AUC) da curva ROC

Medida Valor
Area sob a curva (AUC) | 0.9705

A figura 4.6, ilustra a Curva de ROC, onde a curvatura estd préxima do canto superior

esquerdo indicando uma alta sensibilidade e baixa taxa de falsos positivos, sugerindo que o
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modelo tem uma boa capacidade de discriminar entre as classes.
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Figura 4.6: Curva ROC do modelo de regressao logistica
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Tabela 4.9: Modelo de regressao logistico final

Variavel Coeficiente EP Wald gl p-value RC 1.C-95%
Constante 70.506 3.955 3178 1 0.000 - -
Género da Crianga -2.141 0.204 110 1 0.000  0.118 [0.078;0.174]
Idade da Crianga 0.765 0.043 317.7 1 0.000  2.149  [1.982;2.348]
Altura da Crianga -1.114 0.063 255.7 1 0.000  0.328  [0.289;0.369]
Idade do Chefe do AF(60+) -1.027 0.473 4.7 1 0.030 0.358  [0.139;0.892)
Ocorréncia de Febre 0.361 0.183 3.9 1 0.049  1.435 [1.003;2.060]
Tamanho do AF 0.462 0.206 5.1 1 0.025 1.587  [1.063;2.382]
Ntumero de criangas menores

de 5 anos no AF -0.334 0.135 6.1 1 0.013  0.716  [0.549;0.933]

Ganho com Pesca e Aquacultura 1.953 0.889 4.8 1 0.028  7.050 [1.353;43.688]

A partir da tabela 4.9 pelo teste de signicancia de Wald pode-se concluir que, as variaveis:
Idade da crianca, Género da crianga, altura da Crianga, a ocorréncia de febres, Numero de
criancas menores de 5 anos no AF, Tamanho do Agregado, Idade do chefe do Agregado e
Fonte de Renda: Ganhos com Pesca e Aquacultura, revelaram -se significativas a um nivel

de significancia de 5%.

Em termos de razao de chances, no modelo logistico da tabela 4.9, conclue-se que aumen-
tando em uma unidade a idade das criangas, as chances de crianca estar desnutrida aumenta
em 114.9% (RC=2.149-1), as criangas que apresentaram febre tém 43.5% mais chances de ter
desnutrigao crénica que as criancas que nao apresenteram febres (RC=1.435-1), agregados
com mais de 5 membros tém 58.7% mais chance de ter desnutri¢ao crénica em relagdo aos
agregados com no maximo 5 membros (RC=1.587-1), agregados com fonte de renda a base
da pesca e aquacultura tém 7.050 vezes chances de ter desnutricao cronica em relacao aos

agregados com fonte de renda a base de producao, venda de culturas e animais.

Quanto ao género da crianca, criancas do sexo feminino tém 11.8% menos chances de ter
desnutrigdo em relacdo a criangas do sexo masculino(RC=0.118), o aumento em uma uni-
dade na altura da crianca reduz em 32.8% a chance de uma crianca ter desnutrigao crénica
(RC=0.328), Para a varidvel idade do chefe do agregado, observou-se que, quando os chefes
dos agregados tém 60 anos ou mais, hd uma reducao de 64.2% nas chances de uma crianca

apresentar desnutricao cronica em comparacao com agregados cujo chefe tem idades entre
15 e 24 anos (RC = 0.358).”
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Aplicacao do modelo logistico final para previsao

£70.506+35_, Br;

mi(;) = [ o (4.1)

Tabela 4.10: Estimacao das probabilidades pelo modelo final

i X1 Xo Xi X5 X: Xi3 Xu Xi; Probablilidade Y;
() 0 4 990 0 0 1 2 0 0.0018 0
Ty 0 20 776 0 1 0 1 0 0.9913 1
mo0) 1 48 1025 0 1 1 2 0 0.0001 0
mr0) O 41 838 0 1 1 1 0 0.9999 1
Taosy O 47 81 0 0 1 1 0 0.9999 1

O modelo estimou correctamente as probabilidades. As observacoes 3 e 500 correspondem
a criangas sem desnutricao crénica e as probabilidades estimadas estao abaixo de 0.5. Na
estimacao das probabilidades das criangas terem desnutrigao cronica, o modelo o fez correcta-
mente, pois as probabilidades sao acima de 0.5, isso pode-se verificar também nas observacoes
100 , 720 e 1057.

Para a observagao 720, os valores das varidveis (X) sao:
o X1 =0,X,=41, X, =838, X5 =0,

e Xr=1,Xi3=1,Xuu=1,X;5=0.

Os coeficientes (/3) associados sao:

o B = —2.141, By = 0.765, By = —1.114, B5 = —1.027,

o 5, =0.361, B13 = 0.462, B4 = —0.334, B15 = 1.953.

£70-5064(0)(—2.141)+(41)(0.765)+(83.8) (—1.114)+(0) (—1.027)+(1)(0.361)+(1) (0.462)-+(1) (—0.334)+(0) (1.953)

T(720) = 1 + ©70-506+(0)(—2.141)+(41)(0.765)+(83.8)(—1.114)+(0) (—1.027)+(1)(0.361)+(1) (0.462)+(1)(—0.334)+(0) (1.953)

670.506+31.365—93.401+0.36l+0.462—0.334

T(720) = 1 + 70-506+31.365—93.401+0.361+0.462—0.334

67'54033

M(120) = T g751038

T(720) =~ 0.99947

Tendo subistituido os valores na equacao 4.1, tem-se que a probabilidade estimada m(720) para
a observacao 720 é 99.95%, indicando uma alta chance de a crianca estar em situacao de

desnutri¢ao cronica. Com o valor observado de Y720y = 1, confirmando a precisao do modelo.
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4.2.1 Discussao dos resultados

O presente trabalho tem como principal objetivo analisar os fatores que determinam a pre-
valéncia da desnutricao cronica em criancas menores de 5 anos, na provincia de Nampula.
Para isso, foram estimados modelos estatisticos apropriados para identificar e compreender

a influéncia desses fatores.

Num universo de 16 variaveis, 8 sao as que mostraram-se como os factores que explicam a

ocorréncia da desnutricao crénica naquela regiao do Pais.

O género da cringa, fonte de renda, incidéncia de febre nas criangas, tamanho do agregado,
idade da crianca, idade do chefe do agregado, sdo mencionados por Massango (2018), como
factores significativos para explicar a desnutricao crénica em criancas menores de 5 anos, o

que vai de acordo com os resultados obtidos neste trabalho.

O nivel de acesso a informagao e fonte de agua para o cosumo no agregado, sao identifica-
dos por Cesse et al (2022), como factores relacionados a desnutri¢ao crénica, o que nao se

verificou no presente trabalho.

Agregados liderados por mulheres, sendo os chefes dos AF’s idosos, criancas com infeccoes
respiratérias, como desnutrico aguda, tosse e diarreias estao sujeitas a ocorréncia de desnu-
trigdo crénica, de acordo com o SETSAN(2015), o que néo se verifica neste estudo, de acordo
com os resultados deste trabalho, agregados cujos chefes sao adultos tém mais probalidade
de ter uma crianca com desnutricao cronica, e o género do chefe agregado nao tem poder ex-

plicativo sobre a desnutricao cronica em criancas menores de 5 anos na provincia de Nampula.

Em relacdo ao peso da crianga, autores como Galvao(2014) e Barbosa (2008), consideram
como um dos determinates primarios da desnutricao infantil, facto que é contrariado pelos

resultados desse estudo.

Barbosa (2008), considera que a renda familiar menor que 0.25 saldrios minimos, é um factor
de risco significativamente associado ao déficit nutricional, esperava-se, neste estudo que as
outras categorias como: assisténcia alimentar, remessas e ajuda e a categoria sem fonte de
rendimento também tivessem valor significativo para explicar a desnutricao crénica, facto

que nao se verificou.

Em estudos sobre desnutrigao infantil, autores como Massango (2018), De Cerqueira et al
(2021) e Arce et al (2018), nao consideram o nimero de cringas menores de 5 anos no AF,

como um possivel factor para explicar o fenémeno, no entando neste estudo a variavel revela-
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se como um dos factores relacionados a desnutrigao crénica em criancas menores de 5 anos

na provincia de Nampula.

Reis (2021), aponta que um modelo pode ser estatisticamente significativo e isso nao cor-
responder a realidade em estudo, sugerindo a matriz de confusao para avaliar a eficiéncia
classificativa do modelo. A medida usada para avaliar o poder global de clasificagao do
modelo, é o desempenho com taxas altas indicando um potencial preditivo muito bom do
modelo. Neste estudo obteve-se uma taxa de 89.2%, assim pode-se assumir que os resultados

obtidos condizem com a realidade do estudo.
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Capitulo 5

Conclusoes e Recomendacoes

5.1 Conclusoes

Com base nos resultados do trabalho e conforme os objectivos inicialmente estabelecidos,

foram encontrados os seguintes resultados:

e Das 1802 criancgas analisadas, 49% sao do sexo feminino e 51% sao sexo masculino.
Destas, cerca de 53.2% tém disnutri¢ao crénica, e 46.8% nao tém disnutricao crénica,
isto é, mais da metade das criangas em estudo sofrem de disnutricao cronica. Sao
criangas cujos chefes dos agregados sao do sexo masculino, na sua maioria(70.7%), de
idade adulta (21 & 59 anos), onde o nivel de acesso a informgao ¢ muito baixo (31.91%),
a fonte de dgua nesses agregados nao é segura, ou seja, sao agregados que consomem
agua das chuvas, de pocos nao protegidos ou de lagoas e lagos. A principal fonte de

renda nesses agregados é a producao, venda de culturas e animais.

e As varidveis: género da crianca, idade da crianca, altura crianca, ocorréncia de febres,
criancas menores de 5 anos no agregado, tamanho do agregado, idade do chefe do agre-
gado e fonte de renda (ganhos com pesca e aquacultura), mostraram-se significativas

para explicar a prevaléncia da desnutricao cronica nas criancas.

e A probabilidade de uma crianca estar em situacao de desnutricao crénica é de aproxi-
madamente 99.9%.

5.2 Recomendacoes

e Recomenda-se que as organizagoes invistam na capacitacao técnica de suas equipes em
métodos estatisticos avancados, promovendo treinamentos e iniciativas de formacao
continua. Além disso, é essencial que colaborem com especialistas da area, ja pre-

sentes em algumas dessas organizacoes, bem como com institui¢oes académicas, para

48



CONCLUSOES E RECOMENDACOES CAPITULO V

desenvolver e implementar andlises estatisticas robustas que atendam as necessidades

locais.

e Expansao dos meios de comunicacao para regioes com altos indices nos indicadores de

saude infantil;

e A realizacao de mais estudos semelhantes, dada a alta taxa de prevaléncia da doenca,

para melhor se perceber como estes factores podem influenciar a desnutricao cronica;

5.3 Limitacoes

e (Caréncia de estudos regionais que abordam sobre a desnutricacao crénica, muitos es-

tudos abordam apenas uma forma de desnutri¢ao (desnutrigao aguda).

e Auséncia excessiva de informacgao em varidveis importantes como: varidveis relativas a
mae da crianca (situac@o nutricional, nivel de escolaridade, peso ,altura,etc), varidvel
local de residéncia, saneamento do meio, entre outras, levando assim a exclusao de

algumas delas.
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ANEXOS

Tabela 5.1:

Parametros do segundo modelo de regressao logistico

Variavel Coeficiente EP Wald gl p-value RC 1.C-95%
Constante 70.742 3.974 316.900 1 0.000 - -
Género da Crianga -2.166 0.206 111.100 1 0.000  0.115 [0.076;0.170]
Idade da Crianca 0.766 0.043 313.500 1 0.000 2.151  [1.984;2.351]
Altura da Crianga -1.117 0.063 316.600 1 0.000  0.327 [0.288;0.368]
Idade do Chefe do AF(60+) -1.029 0.473  4.700 1 0.030  0.358  [0.139;0.891]
Ocorréncia de Febre 0.346 0.184 3.500 1 0.060  1.414 [0.987;2.032]
Tamanho do AF 0.482 0.206  5.500 1 0.020 1.620  [1.083;2.434]
Ntumero de criangas menores

de 5 anos no AF -0.335 0.135  6.200 1 0.013  0.716  [0.549;0.932]
Ganho com Pesca e Aquacultura 1.925 0.890  4.700 1 0.031 6.855 [1.311;42.521]
Saldrios e Pensdes -0.809 0.435  3.500 1 0.063  0.445 [0.188;1.036]

Tabela 5.2: Critério de selecgao do modelo

Modelos g.l AIC Deviance
Modelo Completo 25  815.134 765.134
Modelo2 10 793.7995 773.800
Modelo Final 795.322 777.322
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