Supplementary Material
Supplementary Table S1 Complete list of candidate variables
	Nb.
	Variable
	Type de données
	Source
	Résolution spatiale
	Résolution temporelle
	Description
	Format / unité
	Statut final
	Justification metodologique / Decision

	a.  Informations géographiques

	1
	region
	Texte
	PNLP
	Régionalle
	Constante
	Région géographique
	--
	Exclue
	Identifiant géographique (constant)

	2
	zone_qps
	Texte/code
	PNLP - stratification du risque palustre
	Régionalle
	Annuelle
	Zone où QPS est realisé
	   1 – oui
   0 – non
	Exclue
	Variable programmatique d'intervention sanitaire (traitée avec des réserves concernant l'endogénéité)

	3
	saison
	Texte/code
	Variable dérivée à partir du mois (saison sèche/saison des pluies)
	Régionalle
	Mensuelle
	Seche / pluie
	 1 – pluie
 0 – seche
	Exclue
	Variable spatiale

	4
	lat
	Numérique
	Base de données GADM (Global Administrative Areas) ou coordonnées administratives régionales
	Régionalle
	Constante
	Latitude de l’aire sanitaire
	Degrès
	Incluse
	Variable spatiale de latitude

	5
	long
	Numérique
	Base de données GADM (Global Administrative Areas) ou coordonnées administratives régionales
	Régionalle
	Constante
	Longitude de l’aire sanitaire
	Degrès
	Incluse
	Variable spatiale de longitude

	6
	alt
	Numérique
		


Shuttle Radar Topography Mission (SRTM-NASA)

	Régionalle
	Constante
	Altitude
	Mètres
	Incluse
	Variable spatiale de altitude

	b. Dimensions temporelles

	7
	annee
	Numérique
	Variable dérivée des dates d'observation
	Régionalle
	Mensuelle
	Année d'observation
	Année
	Exclue
	Variable temporelle basée sur la division des données d'entraînement et de test

	8
	Mois
	Texte/code
	Variable dérivée des dates d'observation
	Régionalle
	Mensuelle
	Mois d'observation 
	Mois (1-12)
	Exclue
	Converti au format numérique continu (mes_num)

	c. Démographie

	9
	population
	Numérique
	Institut National de la Statistique (INS)
	Régionalle
	Annuelle
	Population totale
	Nombre d’habitants
	Exclue
	Utilisé exclusivement comme dénominateur pour le calcul de l'incidence

	d. Epidemiologique - Cas diagnostiqué par Tests de diagnostic rapide (TDR) et par goutte espesse (ge) 

	10
	Confirmed_cases
	Numérique
	DHIS2/PNLP
	Régionalle
	Mensuelle
	Totale de TDR et ge confirmés
	Nombre 
	Exclue
	Variable intermédiaire utilisée au numérateur de l'incidence

	e. Consultation (Operationelle)

	11
	consultation
	Numérique
	DHIS2/PNLP
	Régionalle
	Mensuelle
	Total de consultations réalisée
	Nombre 
	Exclue
	Il s'agit de données de santé et non d'un indicateur environnemental (Faible contribuition)

	f. Indicateurs épidémiologiques

	12
	incidence_totale
	Numérique
	Variable calculée à partir des cas confirmés et de la population
	Régionalle
	Mensuelle
	Nombre de cas confirmés pour 1 000 habitants
	Pour 1000 hab
	
Exclue
	Variable de réponse cible (y) de la modélisation prédictive

	13
	Incidence lag12
	Numérique
	Variable dérivée (calculée à partir de l’incidence observée 12 mois auparavant)
	Régionalle
	Mensuelle
	Incidence observée 12 mois avant la période considérée
	Pour 1000 hab
	
Exclue
	Faible importance marginale dans les tests d'autocorrélation initiaux.

	g. Variables environnementales

	14
	NDVI
	Numérique
	MODIS
	Régionalle
	Mensuelle
	Indice de végétation par différence normalisée
	Sans unité (-1 à +1)
	Incluse
	Indice de végétation ; contribution stable validée par l'importance du gain

	15
	NDVI lag1
	Numérique
	MODIS
	Régionalle
	Mensuelle
	NDVI retardé d’un mois
	Sans unité
	Exclue
	Exclu en raison de la redondance des informations avec l'indice NDVI du mois en cours

	16
	NDVI lag2
	Numérique
	MODIS
	Régionalle
	Mensuelle
	NDVI retardé de deux mois
	Sans unité
	Exclue
	Exclu en raison de la redondance des informations avec l'indice NDVI du mois en cours

	17
	NDVI lag3
	Numérique
	MODIS
	Régionalle
	Mensuelle
	NDVI retardé de trois mois
	Sans unité
	Exclue
	Exclu en raison de la redondance des informations avec l'indice NDVI du mois en cours

	h. Variables climatiques

	18
	precipitation
	Numérique
	CHIRPS
	Régionalle
	Mensuelle
	Précipitations
	mm
	
Incluse
	Facteur inducteur primaire des sites de reproduction des vecteurs

	19
	precip_lag1
	Numérique
	CHIRPS
	Régionalle
	Mensuelle
	Précipitations retardé d’un mois
	
	
Exclue
	Exclus en raison d'une forte corrélation/redondance temporelle avec les précipitations actuelles

	20
	precip_lag2
	Numérique
	CHIRPS
	Régionalle
	Mensuelle
	Précipitations retardé de deuxs mois
	
	
Exclue
	Exclus en raison de la redondance des informations

	21
	precip_lag3
	Numérique
	CHIRPS
	Régionalle
	Mensuelle
	Précipitations retardé de trois mois
	
	
Exclue
	Exclus en raison de la redondance des informations

	22
	hum_relative
	Numérique
	NASA / ERA5
	Régionalle
	Mensuelle
	Humidité relative
	%
	
Exclue
	Supprimé pour éviter une multicolinéarité importante due à l'humidité du sol et à la température

	23
	temp_max
	Numérique
	NASA / ERA5
	Régionalle
	Mensuelle
	Température maximale
	ºC
	Incluse
	Conservée en raison de son importance biologique et thermique majeure dans le cycle vectoriel.

	24
	temp_min
	Numérique
	NASA / ERA5
	Régionalle
	Mensuelle
	Température minimale
	ºC
	Exclue
	Exclu en raison de la colinéarité avec la température maximale et la température moyenne

	25
	temp_moy
	Numérique
	NASA / ERA5
	Régionalle
	Mensuelle
	Température moyenne
	ºC
	Exclue
	Exclu en raison de sa colinéarité avec la température maximale

	26
	vent
	Numérique
	NASA / ERA5
	Régionalle
	Mensuelle
	Vitesse du vent 
	m/s
	Exclue
	Retiré pour des raisons méthodologiques en raison d'un faible gain prédictif.

	27
	Radiation
	Numérique
	NASA / ERA5
	Régionalle
	Mensuelle
	Rayonnement solaire incident
	W/m² ou MJ/m²/jour*
	
Exclue
	Retiré pour des raisons méthodologiques en raison d'un faible gain prédictif.

	28
	Humidité du sol
	Numérique
	ERA5-Land
	Régionalle
	Mensuelle
	Teneur volumique en eau du sol
	m³/m³ ou %*
	Incluse
	Conservé comme indicateur clé de la rétention d'eau et de la persistance larvaire



[image: ]
Supplementary Figure S1 Pearson’s correlation matrix of environmental, climatic, and geographical candidate predictors evaluated for malaria incidence modeling in Guinea-Bissau. Collinear variables showing high absolute correlation coefficients (e.g., ) were systematically filtered to avoid multicollinearity and redundancy.
As shown in the correlation matrix (Figure 4), strong associations were identified among specific meteorological and environmental predictors. Notably, maximum temperature (temp_max) exhibited a strong negative correlation with soil humidity (r = - 0.83) , whereas precipitation showed a moderate positive correlation with soil moisture (). These quantified linear dependencies justified the feature reduction pipeline such as the exclusion of redundant metrics and relative humidity ensuring that the final predictive algorithms operated with orthogonal or low-collinearity feature sets to prevent overfitting and enhance model interpretability.
Supplementary Table S2. Sensitivity analysis excluding the COVID-19 period from model training.
	  Models
	RMSE
	MAE
	R²

	  RF_PreCOVID
	7.71
	4.64
	0.404

	  SVM_PreCOVID
	6.21
	4.66
	0.458

	  XGBoost_PreCOVID
	8.14
	3.88
	0.410


The sensitivity analysis evaluating model transferability from the pre-pandemic period to the COVID-19 period showed a substantial reduction in predictive performance. The coefficient of determination (R²) decreased from 0.90 to 0.40 for Random Forest, from 0.90 to 0.46 for Support Vector Machine, and from 0.91 to 0.41 for XGBoost. These results indicate reduced temporal stability of the relationships learned from pre-pandemic surveillance data when models were applied to the pandemic period.
Supplementary Table S3 Comparison with the principal model
	 Models           
	R² Main validation
	R² Pré-COVID training
validation
	Relative change

	  RF
	0.90
	0.40
	↓ 55.6%

	  SVM
	0.90
	0.46
	↓ 48.9%

	  XGBoost
	0.91
	0.41
	↓ 54.9%



This decline suggests the presence of temporal distributional changes affecting malaria incidence prediction during the 2020–2021 COVID-19 disruption period. Several mechanisms may have contributed to this reduced predictive transferability, including changes in healthcare-seeking behavior, disruptions in diagnostic access, modifications in surveillance practices, and possible interruptions in malaria control activities. However, these findings should not be interpreted as evidence of a direct causal effect of the COVID-19 pandemic, as other concurrent epidemiological and environmental changes may also have influenced malaria reporting patterns.
Overall, these results highlight the importance of incorporating major health system disruptions and potential temporal shifts when developing predictive models based on routine malaria surveillance data. Models trained exclusively on historical surveillance data may require recalibration or updating when applied to periods characterized by substantial changes in healthcare delivery or disease reporting systems.
A directed acyclic graph (DAG) was developed to illustrate the hypothesized causal relationships among climatic, environmental, spatial, and epidemiological factors. However, the machine learning models and SHAP analyses were designed for prediction rather than causal inference. Consequently, variable importance should be interpreted as predictive contribution within the observed data structure and not as evidence of direct causal effects.
To clarify the distinction between predictive modeling and causal inference, a directed acyclic graph (DAG) was developed to illustrate the hypothesized relationships between climatic, environmental, spatial, socioeconomic, and health-system factors influencing malaria incidence in Guinea-Bissau (Supplementary Figure S1). The DAG represents current biological and epidemiological knowledge regarding malaria transmission pathways, whereby climatic conditions influence environmental suitability, vector ecology, and ultimately malaria incidence. Spatial factors (latitude, longitude, and altitude) are assumed to capture geographic heterogeneity that may affect environmental conditions and disease distribution. Socioeconomic characteristics and health-system factors may additionally influence both malaria risk and case detection. The DAG was included to guide interpretation of model outputs and to emphasize that the machine learning models and SHAP analyses were designed for prediction rather than causal inference. Consequently, variable importance should be interpreted as predictive contribution within the observed data structure and not as evidence of direct causal effects.
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Supplementary Figure S2. Hypothesized causal relationships between climatic, environmental, spatial, socioeconomic, health-system, and epidemiological factors influencing malaria incidence in Guinea-Bissau.
The directed acyclic graph (DAG) summarizes the conceptual framework underlying malaria transmission. Climatic factors (temperature, precipitation, humidity, wind speed, and solar radiation) are hypothesized to affect environmental conditions such as soil moisture and vegetation cover (NDVI), which in turn influence mosquito breeding site suitability and vector abundance. Spatial variables capture geographic heterogeneity, while socioeconomic and health-system factors may affect both malaria transmission and the detection of reported cases. The DAG is intended to support interpretation of predictive associations and does not imply that the machine learning models estimate causal effects.
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Note: This DAG represents hypothesized relationships based on current scientific knowledge.
It s used to guide interpretation of associations in predictive modeling and does not imply definitive causal inference.




