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Resumo: Regionalizações biogeográficas representam abstrações da organização da vida na Terra e podem 

fornecer referências espaciais para o gerenciamento e planejamento em saúde. O objetivo do presente 

trabalho foi determinar um esquema de regionalização biogeográfica baseado na distribuição geográfica de 

doenças infecciosas humanas no Estado do Paraná e testar hipóteses que expliquem as regiões observadas. 

Com base nas distribuições geográficas de 11 doenças infecciosas de notificação compulsória (SINAN, de 

2007 a 2020, n=1.012), foram identificadas as regiões por meio de uma análise de agrupamento com base na 

substituição espacial (turnover) de diversidade beta. A análise de agrupamento foi repetida 1000 vezes 

embaralhando aleatoriamente as linhas (células de 0,25°) na matriz original. Foi avaliada a importância das 

variáveis usando modelos de regressão logística multinomial para as seguintes hipóteses: clima 

contemporâneo (temperatura e precipitação), atividade humana (densidade populacional e acessibilidade 

geográfica), cobertura do território (cinco classes) e associação complexa (todas as variáveis). A solução de 

três agrupamentos foi a mais independente e mais informativa. Os agrupamentos ocuparam as porções norte, 

noroeste e sul do Estado. O modelo que melhor explicou a regionalização foi o modelo completo, o que deu 

suporte a “hipótese de associação complexa”. Os resultados indicam que há um padrão espacial discernível 

de substituição das doenças no Estado, e esse fenômeno está associado a uma interação intrincada entre o 

clima, a atividade da população e a cobertura do território. Sugere-se que a regionalização possa ser adotada 

como uma estrutura geográfica para a alocação de vacinas. 

 

Palavras-chave: Agrupamento; Diversidade beta; Patogeografia; Substituição. 

 

Abstract: Biogeographic regionalization represents abstractions of the organization of life on Earth, and it 

can provide a large-scaled framework for health management and planning. We aimed at determining a 

biogeographic regionalization for human infectious diseases in the Parana State, Brazil, and at investigating 

non-mutually exclusive hypotheses predicting the observed regions. Based on the spatial distributions of 11 

infectious diseases with mandatory notification (SINAN database, 2007 to 2020, n=1,012), we identified 

regions through a clustering procedure based on beta-diversity turnover. The analysis was repeated 1000 

times by randomly shuffling the rows (0.25° cells) in the original matrix. We evaluated the relative 

importance of variables using multinomial logistic regression models: contemporary climate (temperature 

and precipitation), human activity (population density and geographic accessibility), land cover (5 classes), 

and the full model (all variables). The three-cluster solution was the most independent and informative 

solution. Clusters occurred in the northern, northwestern, and southern portion of the State. The best model 

for explaining the regionalization was the full model, supporting the ‘complex association’ hypothesis. Our 

findings indicate that there is a discernible pattern in the turnover of disease in the Parana State, and this 

phenomenon was associated with an intricate interplay between contemporary climate, population activity, 

and land cover. We suggested that the regionalization could be adopted as a statewide framework for 

geographic vaccine allocation. 
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1. Introdução 

A regionalização biogeográfica representa abstrações da organização geográfica da vida na Terra 

(KREFT; JETZ, 2010). Há uma premissa fundamental baseada em dados empíricos de que diferentes 

composições de conjuntos de espécies e comunidades ocorrem ao longo do espaço geográfico, e que o 

arranjo espacial das biotas pode ser categorizado em um sistema hierárquico (ESCALANTE, 2009). Regiões 

podem ser identificadas para diferentes grupos e em diferentes escalas espaciais (DROISSART et al., 2018; 

GONZÁLEZ-OROZCO et al., 2013). A regionalização zoogeográfica de Wallace (1876) foi recentemente 

atualizada com novos dados sobre distribuição geográfica e relações filogenéticas: 20 regiões foram 

identificadas e agrupadas em 11 reinos maiores (HOLT et al., 2013). Esquemas de regionalização 

biogeográfica fornecem estruturas espacialmente explícitas para temas básicos e aplicados (KREFT; JETZ, 

2010). 

A patogeografia é a aplicação da biogeografia à pesquisa e ao manejo de doenças infecciosas humanas 

(MURRAY et al., 2018). Consiste em um arcabouço teórico geograficamente explícito para elucidar e 

decompor como as interações entre elementos bióticos e abióticos se combinam para produzir padrões de 

distribuição em doenças infecciosas (SCHEINER, 2009; STEPHENS et al., 2016). A ocorrência de infecção 

em seres humanos por um patógeno específico em um local e momento é a unidade taxonômica operacional, 

e o estudo biogeográfico pode ser conduzido para uma única doença ou para múltiplas doenças. Para 

múltiplas doenças, os padrões emergentes incluem coocorrências, corótipos, gradientes de diversidade e 

regionalização biogeográfica (MURRAY et al., 2018). 

A regionalização biogeográfica é um padrão que emerge ao se estudar várias doenças em conjunto. 

Quando as áreas de distribuição geográficas de várias doenças são mapeadas os padrões espaciais, como 

gradientes de diversidade, podem surgir (JOHNSON; DE ROODE; FENTON, 2015). O padrão geográfico 

conhecido para a riqueza (diversidade-alfa) de doenças infecciosas humanas é que há um número maior de 

espécies nas zonas tropicais do globo em comparação com as zonas temperadas (CASHDAN, 2014; 

GUERNIER; HOCHBERG; GUÉGAN, 2004), o mesmo padrão latitudinal observado para a biodiversidade 

geral (POULIN, 2014). No caso da regionalização biogeográfica (diversidade-beta) o padrão conhecido foi 

descrito em uma análise global. Foram identificadas 11 regiões agrupadas por país (MURRAY et al., 2015), 

e essas regiões mostraram alta congruência com o padrão de regionalização descrito por Wallace (1876). 

Especificamente para o Brasil, a análise global indicou que sua composição de doenças zoonóticas era mais 

semelhante à de seus países vizinhos na América do Sul e Central (MURRAY et al., 2015). 

A regionalização biogeográfica agrupada por país forneceu apenas uma primeira aproximação da exibição 

espacial e organização geográfica (STENSGAARD et al., 2017). Uma regionalização explicitamente 

geográfica no nível subnacional, baseada nos pontos de ocorrência das doenças, fornece uma regionalização 

mais detalhada e, consequentemente, aplicável ao Estado do Paraná. No Brasil, há um sistema de banco de 

dados governamental sobre doenças infecciosas chamado SINAN (Sistema de Informação de Agravos de 

Notificação), que foi totalmente implementado em 1998 pelo Ministério da Saúde brasileiro para padronizar 

a entrada e o processamento de dados (CAETANO, 2009; LAGUARDIA et al., 2004). Por força de lei, 

médicos, profissionais de saúde e gestores de cuidados de saúde públicos e privados são obrigados a registrar 

casos de doenças infecciosas selecionadas (BRASIL, 2016). Embora inclua apenas algumas doenças 

estratégicas, o SINAN atualmente compreende os melhores e mais disponíveis dados sobre a distribuição 

geográfica de doenças no Brasil. O banco de dados foi alimentado com registros de 5.568 municípios 

brasileiros por, pelo menos, 15 anos. 

Para o Brasil, um estudo com dados do SINAN mostrou duas regiões distintas para as doenças 

infecciosas: uma região nas porções norte e nordeste e outra região na porção sul do país (LÖWENBERG-

NETO; WINKELMANN; VERZOTTO, 2023). A disposição espacial das regiões estava associada a uma 

intrincada interação entre o clima contemporâneo, as atividades humanas e a cobertura do território. 

Ademais, o padrão de regionalização mostrou um padrão latitudinal explícito que, em parte, estava associado 

aos tipos climáticos tropical e temperado do país. Como o perfil de doenças infecciosas no Brasil variou 

latitudinalmente ao longo do espaço geográfico, a regionalização foi indicada como estratégia para a 

alocação geográfica de vacinas (LÖWENBERG-NETO; WINKELMANN; VERZOTTO, 2023). 

Diversos fatores podem influenciam a distribuição geográfica das doenças infecciosas humanas. As 

condições climáticas podem impactar diretamente a abundância e o ciclo de vida de vetores (GREER; NG; 

FISMAN, 2008). Além disso, o clima pode afetar a sobrevivência de patógenos fora do hospedeiro, 

influenciando a persistência de vírus e bactérias em diferentes ambientes. A contaminação ambiental e a 

exposição a infecções transmitidas pela água também são fortemente influenciadas pelo clima. Eventos 

climáticos extremos, como inundações e secas, desempenham importante papel na disseminação de doenças. 
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Ademais, o clima pode afetar a imunidade do hospedeiro, com variações sazonais na exposição solar e na 

disponibilidade de nutrientes influenciando a suscetibilidade a infecções (METCALF et al., 2017). A 

mobilidade humana, impulsionada por sistemas de transporte modernos, propicia que indivíduos se 

desloquem rapidamente entre diferentes locais o que facilita a disseminação de patógenos (KHATUA et al., 

2020). Ela impacta a dinâmica da doença de duas maneiras: introduzindo novos patógenos em populações 

suscetíveis e aumentando a frequência de contato entre indivíduos suscetíveis e infectados. A alta densidade 

populacional humana atua como um catalisador para a disseminação de patógenos (NEIDERUD, 2015). 

Associado a isso, a rápida urbanização pode levar à introdução de doenças rurais em áreas urbanas e ao 

surgimento de novas zoonoses devido ao aumento do contato entre humanos e animais selvagens. Mudanças 

no uso do território, como o desmatamento e a expansão agrícola, podem perturbar ecossistemas, alterando a 

abundância e distribuição de hospedeiros e patógenos (MURRAY; DASZAK, 2013; KEESING et al., 2010).  

A regionalização biogeográfica representa uma ferramenta potencial para o gerenciamento e 

planejamento em saúde, permitindo a identificação de padrões espaciais na distribuição de doenças 

infecciosas e o direcionamento estratégico de recursos e intervenções. Embora ela já tenha sido explorada em 

escalas globais e nacionais ainda há necessidade de estudos em nível estadual que considerem as 

particularidades regionais dos fatores determinantes da distribuição geográfica das doenças. No caso do 

Estado do Paraná não se conhece se há uma regionalização de doenças infecciosas e nem quais fatores estão 

associados a esta regionalização. Diante desse contexto, este estudo buscou responder às seguintes questões: 

As distribuições geográficas das doenças infecciosas humanas no Estado do Paraná, quando analisadas em 

conjunto, apresentam uma estruturação espacial em regiões? Se sim, quais fatores estão associados a este 

padrão geográfico? Este estudo teve como objetivos: (1) determinar a regionalização biogeográfica das 

doenças infecciosas humanas no Estado do Paraná; e (2) identificar os fatores abióticos, bióticos e antrópicos 

associados a regionalização. As regiões foram identificadas por análises de agrupamento com a distribuição 

geográfica de 11 doenças infecciosas humanas e, em seguida, as regiões foram testadas para quatro hipóteses 

não mutuamente exclusivas.   

 

2. Materiais e métodos 

2.1. Dados de distribuição geográfica 

A unidade taxonômica operacional (operational taxonomic unit, OTU) foi a presença de infecção por um 

patógeno específico em humanos em um local específico (MURRAY et al., 2018). Foram analisadas as 

doenças infecciosas humanas disponíveis no banco de dados do SINAN (2021) no período entre janeiro de 

2007 e dezembro de 2020, abrangendo a totalidade dos dados disponíveis e antecedendo o início da 

pandemia de Covid-19 no Brasil. O conjunto de dados analisado compreendeu 11 doenças infecciosas 

humanas: botulismo (Clostridium spp., bactéria), coqueluche (Bordetella pertussis, bactéria), dengue 

(Flavivirus sp.1, vírus), difteria (Corynebacterium diphtheriae, bactéria), esquistossomose (Schistosoma 

spp., helminto), febre amarela (Flavivirus sp.2, vírus), febre maculosa (Rickettsia rickettsii, bactéria), febre 

tifoide (Salmonella typhi, bactéria), hantaviroses (Hantavirus), hepatite A (HAV, vírus) e leishmaniose 

(Leishmania spp., protozoário). Os registros foram georreferenciados com base nos códigos geográficos dos 

marcos zero dos municípios seguindo o sistema do IBGE. Uma única presença ou múltiplas incidências da 

doença no mesmo município foi computada apenas uma vez, originando um registro temporalmente achatado 

e minimizando o viés de subnotificação temporal (CAETANO, 2009).  

 

2.2. Regionalização por análise de agrupamentos 

A unidade geográfica operacional (operational geographic unit, OGU) foi a quadrícula de 0,25°, e uma 

grade com 225 quadrículas cobriram o território do Estado do Paraná. Este tamanho de quadrícula foi 

escolhido como forma de balancear o número de quadrículas vazias e capturar a heterogeneidade ambiental 

para as análises estatísticas dada a extensão geográfica do estudo. Uma matriz de incidência 

(presença/ausência) foi obtida ao realizar a intersecção entre a grade e os pontos de ocorrência das doenças 

usando a função 'lets.presab.points', do pacote R "LetsR" (VILELA; VILLALOBOS, 2015). Em seguida, 

uma matriz de dissimilaridade foi calculada (índice de turnover de Simpson) e a análise de agrupamento foi 

realizada pela função 'recluster.region', do pacote R "recluster" (DAPPORTO et al. 2013).  O índice de 

turnover de Simpson, ao quantificar a substituição de espécies entre diferentes locais, serve de informação na 

construção da matriz de dissimilaridade, que representa as diferenças na composição das comunidades. Essa 

combinação é fundamental para a análise de agrupamentos, pois permite identificar padrões biogeográficos, 

revelando como as espécies se distribuem e se substituem ao longo de gradientes espaciais. A análise de 

agrupamentos baseada nessas métricas possibilitou a identificação de áreas com composições de espécies 
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semelhantes. Existem várias técnicas estatísticas para identificar regionalizações biogeográficas com base em 

índices de turnover e métodos de agrupamento (KREFT; JETZ, 2010). Dapporto et al. (2015) mostraram que 

alguns métodos tradicionais podem produzir soluções de agrupamento ineficazes devido ao grande número 

de zeros e valores iguais, e devido à ordem dos registros na matriz de entrada. O método 'recluster.region' 

recria novas matrizes de dissimilaridade que minimiza o viés produzido por zeros e valores iguais, o viés da 

ordem dos casos na matriz de dissimilaridade e o viés de gerar turnover falso devido à incompletude da 

amostragem (DAPPORTO et al., 2015). A análise de agrupamento foi realizada empregando o método Ward 

com base em 1000 árvores aleatórias e com um número de soluções de agrupamento variando de 2 a 7. 

Para determinar o número ótimo de grupos (regiões), foi adotada a solução com a maior largura média da 

silhueta (BORCARD; GILLET; LEGENDRE, 2011; ROUSSEEUW, 1987) e com o maior valor de 

dissimilaridade explicada (GODINHO; DA SILVA, 2018; HOLT et al., 2013). A largura média da silhueta 

(LMS) é uma medida da qualidade relativa do agrupamento e mostra o quão bem cada distribuição 

geográfica se encaixa dentro de seu agrupamento. A distribuição geográfica de cada doença é comparada aos 

limites geográficos do seu agrupamento e uma medida de ajuste é calculada. Em seguida, para cada solução 

de agrupamento, é obtido um valor médio das larguras das silhuetas. O parâmetro varia de -1 a +1, e 

soluções com valores negativos indicam que os intervalos das doenças estão localizados em grupos 

incorretos (BORCARD; GILLET; LEGENDRE, 2011). O parâmetro de dissimilaridade explicada é uma 

medida do grau de independência dos grupos (HOLT et al., 2013). É a razão entre a soma das 

dissimilaridades médias entre membros de grupos diferentes e a soma de todas as dissimilaridades na matriz. 

O valor tende a 1 quando todas as áreas são consideradas como grupos independentes (DAPPORTO et al., 

2015). 

 

2.3. Testes de hipóteses para explicar a regionalização 

Uma vez que as melhores soluções de agrupamento foram determinadas, as correlações com 

agrupamentos foram testadas. Foram utilizados modelos de regressão logística multinomial, por meio da 

função 'multinom' do pacote R "nnet" (VENABLES; RIPLEY, 2002), para investigar a influência das 

variáveis preditoras na explicação das regiões observadas. Foram construídos quatro modelos que 

representam as hipóteses: 1) clima contemporâneo, 2) atividade humana, 3) cobertura e uso da terra e 4) 

associação complexa. O critério de informação de Akaike foi utilizado para determinar o modelo ótimo 

(BURNHAM; ANDERSON, 2002). Além disso, foi calculado o pseudo R
2
 (Nagelkerke) para cada modelo. 

Hipótese do clima contemporâneo: as variáveis climáticas são determinantes ambientais-chave das 

regiões de doenças infecciosas, porque podem influenciar aspectos epidemiológicos, como sobrevivência, 

transmissão e dinâmica das interações entre hospedeiro e patógeno (GREER; NG; FISMAN, 2008; 

METCALF et al., 2017). Sob esta hipótese, espera-se que localidades com climas não análogos estejam 

correlacionadas espacialmente a diferentes regiões de doenças devido a requisitos térmicos e/ou hídricos 

distintos. O modelo de clima contemporâneo incluiu duas variáveis: temperatura, primeiro eixo da análise de 

componentes principais (ACP) baseada nas variáveis bioclimáticas, bio1 a bio11 (FICK; HIJMANS, 2017); e 

precipitação, primeiro eixo de uma ACP baseada nas variáveis bioclimáticas, bio12 a bio19 (FICK; 

HIJMANS, 2017), ambas para a extensão do território paranaense. 

Hipótese da atividade humana: os seres humanos são os hospedeiros das doenças infecciosas, e suas 

atividades podem influenciar a presença e as taxas de transmissão (KHATUA et al., 2020; NEIDERUD, 

2015). Sob esta hipótese, espera-se que valores similares ou agrupados de densidade populacional e 

acessibilidade estejam correlacionados espacialmente com regiões de doenças. O modelo de ocupação 

humana incluiu duas variáveis: densidade populacional Gridded Population of the World (DOXSEY-

WHITFIELD et al., 2015); e tempo de viagem em minutos até uma cidade (tamanho 5, de 100.000 a 200.000 

habitantes), como indicador de acessibilidade geográfica (NELSON et al., 2019). 

Hipótese de cobertura e uso da terra: ecossistemas intactos e sua biodiversidade endêmica fornecem o 

serviço de reduzir as taxas de transmissão de doenças (KEESING et al., 2010), e as mudanças na cobertura e 

uso da terra podem impulsionar o surgimento de doenças (MURRAY; DASZAK, 2013). Sob esta hipótese, 

espera-se que coberturas naturais e alteradas do solo estejam associadas espacialmente à variação de 

doenças. O modelo de cobertura do território incluiu uma única variável categórica: cobertura e uso do 

território dominante da FAO (2021) disposto nas seguintes classes: 1) >75% de terra cultivada; 2) >75% de 

área florestal; 3) >75% de área de pastagem, arbustos ou cobertura herbácea; 4) >75% de área escassamente 

vegetada ou descoberta; 5) 50-75% de terra cultivada; 6) 50-75% de área florestal; 7) 50-75% de área de 

pastagem, arbustos ou cobertura herbácea; 8) 50-75% de área escassamente vegetada ou descoberta; 9) >50% 

de superfície artificial; 10) outras associações de cobertura do solo; 11) água, neve permanente, geleira. 
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Hipótese de associação complexa: a presença de doenças infecciosas e suas distribuições geográficas 

estão associadas a uma interação intrincada e complexa entre fatores abióticos, bióticos e antrópicos 

(PETERSON, 2008; REISEN, 2010). Sob esta hipótese, espera-se que a variação geográfica dos preditores 

combinados esteja correlacionada aos agrupamentos de doenças com turnover espacial. O modelo completo 

incluiu todas as variáveis descritas acima. Para as varáveis foi verificada multicolinearidade entre elas pelos 

fatores de inflação de variância e valores abaixo de três foram consideradas não-colineares (ZUUR; IENO; 

ELPHICK, 2010). 

 

2.4. Visualizando regiões reticuladas 

Para uma melhor interpretação das posições geográficas dos agrupamentos foi utilizada a técnica de 

densidade de kernel (CAPRARELLI; FLETCHER, 2014) a partir dos pontos centroides da grade, permitindo 

a visualização contínua e suavizada dos agrupamentos mesmo quando as quadrículas apresentavam posições 

geográficas disjuntas, evidenciando melhor a concentração dos pontos e facilitando a identificação de áreas 

de maior densidade. As densidades de kernel foram calculadas no QGIS 3.22 (2022) por meio da função 

'heatmap', com um raio de busca de um grau, resolução de 0,1° e forma de kernel triweight.  

 

3. Resultados 

O conjunto de dados de doenças infecciosas humanas no território paranaense compreendeu 1.012 

registros: botulismo (n = 3), coqueluche (n = 153), dengue (n = 218), difteria (n = 2), esquistossomose (n = 

44), febre amarela (n = 4), febre maculosa (n = 25), febre tifoide (n = 7), hantavirose (n = 33), hepatite (n = 

166) e leishmaniose (n = 18). Uma descrição dos tamanhos das áreas de ocorrência das doenças (Figura 1) 

mostrou que algumas doenças eram muito amplamente distribuídas (Figura 2), como a dengue e a hepatite, 

ocupando mais de 90% e 70% das quadrículas. Por outro lado, doenças com distribuição escassa ocuparam 

menos de 12% das quadrículas, como o botulismo, difteria, febre amarela e febre tifoide. Mesmo ocupando 

um pequeno número de quadrículas, a posição das quadrículas estavam muito distantes. Por exemplo, a 

difteria ocupou apenas 2 quadrículas de 0,25°; no entanto, sua amplitude geográfica abrangeu 3 graus de 

latitude (Figura 2). 

 

 

Figura 1: Amplitude geográfica das doenças infecciosas em número de quadrículas (0,25°) ocupadas. Os 

valores em porcentagem são relativos ao total de quadrículas analisadas (n = 225). Fonte: SINAN. 
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Figura 2: Pontos de distribuição geográfica de 11 doenças infecciosas humanas nos municípios do Estado do 

Paraná. Fonte: SINAN e IBGE. 
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Os procedimentos de agrupamento retornaram soluções variando de 2 a 7 clusters, e apenas duas soluções 

mostraram valores positivos de largura média da silhueta, k = 2 e k = 3 (Tabela 1). O maior valor de largura 

média da silhueta (LMS = 0,68) foi apresentado pela solução com dois agrupamentos (Figura 3), enquanto o 

maior valor de dissimilaridade explicada (Diss.exp = 0,84) foi apresentado pela solução com três 

agrupamentos (Figura 4). Ambas as soluções de agrupamento foram testadas estatisticamente para 

explicação pelas variáveis dos modelos (Figura 5). As variáveis apresentaram valores inferiores a três nos 

fatores de inflação de variância (Tabela 2) e, portanto, baixa colinearidade.  

 

Tabela 1: Soluções de agrupamento geradas pela função ‘recluster.region’. 

k LMS Diss.exp 

2 0,6807854 0,48 

3 0,5473921 0,84 

4 -0,1969306 0,87 

5 -0,1691931 0,91 

6 -0,1943933 0,94 

7 -0,2256703 0,93 
k = número de agrupamentos; LMS = largura média da silhueta; Diss.exp = dissimilaridade explicada. 

 

 

Figura 3: Disposição geográfica dos agrupamentos para a solução com dois agrupamentos (k = 2) em verde 

e vermelho em quadrículas de 0,25°. A rampa do azul para o vermelho denota baixa para alta densidade dos 

centroides.  
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Figura 4: Disposição geográfica dos agrupamentos para a solução com três agrupamentos (k = 3) em roxo, 

azul e verde em quadrículas de 0,25°. A rampa do azul para o vermelho denota baixa para alta densidade dos 

centroides.  
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Figura 5: Disposição geográfica das variáveis preditoras em quadrículas de 0,25° usadas na regressão 

logística multinomial para explicar as soluções de agrupamento. Temperatura: escores do primeiro 

componente (PC1 = 57%), a rampa do azul para o vermelho denota baixas para altas temperaturas; 

Precipitação: escores do primeiro componente (PC1 = 58%), a rampa do branco para o azul denota baixas 

para altas precipitações; Densidade populacional: a rampa do branco para o vermelho mostra as quadrículas 

de baixa para alta densidade; Tempo de viagem: tempo de deslocamento em minutos entre duas cidades com 

100.000 a 200.000 habitantes, a rampa amarela para o preto mostra os tempos curtos para longos; Uso e 

cobertura do território: formação predominante da quadrícula, marrom = cobertura mista (n = 108), amarelo 

= 50 a 75% campos e vegetação arbustiva (n = 76), verde escuro = 50 a 75% floresta (n = 29), verde claro = 

> 75% floresta (n = 8), violeta = >75% de campos e vegetação arbustiva (n = 1). Fontes: DOXSEY-

WHITFIELD et al., 2015; FAO (2021); FICK; HIJMANS, 2017; NELSON et al., 2019. 
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Solução de dois agrupamentos (k = 2): a região maior compreendeu 195 quadrículas células da grade 

(88%) e ocorreu com maior concentração nas porções oeste, noroeste e norte do Estado (Figura 3). Foi 

fortemente suportada pelas áreas de distribuição de coqueluche, dengue, esquistossomose e hepatite. A 

região menor e complementar ocorreu na região sul do Estado, e foi mais bem suportada pela área de 

distribuição de hantavirose. O melhor modelo para explicar o padrão de dois agrupamentos foi o modelo 

complexo (Tabela 3), suportando a hipótese de associação complexa entre as variáveis. Os principais efeitos 

do modelo complexo incluíram temperatura e cobertura do território (Tabela 4). O mapa de calor mostrou 

uma exibição direcional N-S das densidades do agrupamento (Figura 3). 

Solução de três agrupamentos (k = 3): a maior região compreendeu 124 quadrículas (55%) e ocorreu com 

maior densidade na região norte do Estado (Figura 4). Foi suportado pelas áreas de ocorrência de 

esquistossomose e febre maculosa. A segunda região compreendeu 71 quadrículas (32%) e ocorreu com 

maior densidade na região noroeste, sendo suportado por leishmaniose. A terceira região compreendeu 30 

quadrículas (13%) e ocorreu com maior densidade na porção sul do Estado, sendo suportado por hantavirose. 

O melhor modelo para explicar o padrão de três agrupamentos foi o modelo complexo (Tabela 2), 

suportando a hipótese de associação complexa. Os principais efeitos do modelo incluíram temperatura, e 

cobertura do território (Tabela 4). Os mapas de densidade mostraram disposições latitudinais e longitudinais 

das regiões (Figura 4). 

Determinar o número ideal de agrupamentos constitui um aspecto fundamental de qualquer estudo de 

regionalização. No caso presente, houve duas soluções concorrentes, cada uma com qualidades diferentes. A 

solução de dois agrupamentos mostrou uma melhor correspondência entre as áreas de distribuição das 

doenças e a disposição geográfica das regiões (> LMS), e a solução de três clusters mostrou um maior grau 

de independência das regiões (> Diss.exp). A solução de três agrupamentos foi selecionada e, apesar de 

menos conservadora, ela é mais informativa. 

 

Tabela 2: Fatores de inflação de variância generalizados (VIF) das variáveis que compõem o modelo 

completo. 
Variável VIF gl aVIF 

Temperatura 2,7367 1 1,6543 

Precipitação 2,5638 1 1,6012 

Densidade populacional 1,0341 1 1,0168 

Tempo de viagem 1,1448 1 1,0699 

Cobertura do território 1,4776 4 1,0500 
aVIF = VIF ajustado para comparar variáveis de diferentes graus de liberdade, (VIF^(1/2*gl)). 

 

Tabela 3: Quatro modelos de regressão logística multinomial testados como hipóteses de explicação das 

soluções de agrupamento. Os modelos foram ordenados crescentemente pelos seus deltas. 

 Modelo ΔAICc gl w Pseudo R
2
 

k = 2      

 Complexo = temperatura + precipitação + 

densidade populacional + tempo de viagem + 

cobertura do território 

0,000 6 1,00 0,55 

 Climático = temperatura + precipitação 34,09 1 0 0,36 

 Cobertura do território 40,90 4 0 0,35 

 Atividade humana = densidade populacional + 

tempo de viagem 

83,22 1 0 0,01 

k = 3      

 Complexo = temperatura + precipitação + 

densidade populacional + tempo de viagem + 

cobertura do território 

0,000 6 1,00 0,39 

 Climático = temperatura + precipitação 42,83 1 0 0,25 

 Cobertura do território 45,89 4 0 0,24 

 Atividade humana = densidade populacional + 

tempo de viagem 

92,38 1 0 0,02 

k = número de agrupamentos; ΔAICc = diferença entre o dado modelo e o modelo com o menor valor do 

critério de informação de Akaike corrigido para amostras pequenas; gl = graus de liberdade; w = peso de AIC.  
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Tabela 4: Efeitos principais do modelo complexo, teste tipo II de análise de desvios. 

 Variáveis Chi gl p 

k = 2     

 Temperatura 12,93 1 < 0,001 

 Precipitação 2,22 1 0,13 

 Densidade populacional 2,55 1 0,11 

 Tempo de viagem 0,81 1 0,36 

 Cobertura do território 24,46 4 < 0,001 

k = 3     

 Temperatura 14,28 2 < 0,001 

 Precipitação 6,10 2 0,04 

 Densidade populacional 2,83 2 0,24 

 Tempo de viagem 1,12 2 0,56 

 Cobertura do território 27,77 8 < 0,001 
k = número de agrupamentos; Chi = Teste qui-quadrado da razão de verossimilhança; 

gl = graus de liberdade; p = probabilidade. 

 

4. Discussão 

Esta foi a primeira regionalização das doenças infecciosas humanas para o Estado do Paraná. Um exame 

inicial das áreas de distribuição geográfica das doenças infecciosas sugeria que uma regionalização não era 

direta nem evidente. Esperava-se que agentes infecciosos específicos para humanos fossem ampla e 

uniformemente distribuídos, variando com o modo de transmissão e a taxonomia do agente infeccioso 

(SMITH et al., 2007). Associado a isso, doenças com pequeno tamanho de área em número de quadrículas, 

como botulismo, difteria e febre amarela, mostraram uma ampla extensão latitudinal e longitudinal. Não 

houve uma única doença endêmica ou de pequena área como o esperado para agentes infecciosos zoonóticos 

(SMITH et al., 2007). Considerando o baixo número de doenças e seus grandes tamanhos de área, foi notável 

que o procedimento de agrupamento forneceu duas soluções estatisticamente viáveis. 

Na porção norte do Estado do Paraná, a prevalência de esquistossomose e febre maculosa sugerem uma 

combinação de fatores ambientais e socioeconômicos. A presença de corpos d'água favoráveis à proliferação 

do caramujo transmissor da esquistossomose, juntamente com condições de saneamento básico precárias, 

pode perpetuar o ciclo da doença (MOURA; PROCOPIUCK, 2020; WHO, 2021). Adicionalmente, a 

ocorrência de febre maculosa está ligada à presença de carrapatos em áreas rurais, agricultura e pastagens, e 

áreas periurbanas com presença de florestas (DURÃES et al. 2021). Já na porção noroeste, a leishmaniose se 

destacou como uma preocupação influenciada pela presença de flebotomíneos, vetor Lutzomyia, em áreas de 

mata nativa, áreas rurais e agrícolas, e até mesmo a áreas urbanas com matas remanescentes, onde encontram 

condições favoráveis para sua reprodução (DIAS et al. 2022). Áreas de desmatamento e de conversão de 

habitats naturais em agricultura, especialmente milho, soja, cana-de-açúcar, e em pastagens concentram os 

casos de leishmaniose cutânea no Estado do Paraná (MELO; ROSSONI; TEODORO, 2017). Por fim, na 

porção sul, a hantavirose que está associada à exposição humana a áreas infestadas por roedores, como áreas 

rurais, celeiros e depósitos, juntamente com atividades agrícolas que envolvem o contato com roedores ou 

seus excrementos aumentam o risco de infecção (PRIST et al. 2021).  

O padrão de distribuição espacial das doenças infecciosas no Estado do Paraná foi formado por uma 

intrincada teia de mecanismos causais, onde as condições climáticas, a atividade humana e o uso e cobertura 

do território atuam de forma conjunta, evidenciada pela hipótese de associação complexa. O clima influencia 

diretamente a sobrevivência e a taxa de replicação dos patógenos, bem como a atividade dos vetores 

transmissores, enquanto a densidade populacional humana e a acessibilidade geográfica facilitam a 

disseminação das doenças. Adicionalmente, o uso e a ocupação do solo, incluindo o desmatamento, a 

expansão agrícola e a urbanização, alteram os habitats dos vetores e aumentam o contato entre humanos e 

animais, impulsionando a emergência de zoonoses (MELO; ROSSONI; TEODORO, 2017; PRIST et al. 

2021).  

Os resultados da análise para o Estado do Paraná convergiram com os resultados do estudo em escala 

nacional na validação da hipótese de associação complexa (LÖWENBERG-NETO; WINKELMANN; 

VERZOTTO, 2023). Ambos os estudos corroboram a intrincada interação entre fatores climáticos, atividade 

humana e cobertura do território como determinantes na distribuição das doenças infecciosas, reforçando a 

premissa de que a paisagem epidemiológica é moldada por uma combinação sinérgica de elementos, e não 

por um único fator isolado. Adicionalmente, a identificação de um padrão latitudinal na distribuição das 

doenças, embora mais explícito no estudo em escala nacional (LÖWENBERG-NETO; WINKELMANN; 



13-17 
 

VERZOTTO, 2023), também se manifesta no Paraná, com a prevalência de diferentes doenças variando 

conforme a localização geográfica (Norte, Noroeste e Sul), sugerindo que a latitude e os fatores ambientais a 

ela associados desempenham um papel a ser considerado.   

A regionalização biogeográfica das doenças infecciosas oferece um arcabouço valioso para o 

planejamento e a implementação de políticas de saúde pública mais abrangentes (MURRAY et al. 2018). A 

identificação de regiões com padrões distintos de ocorrência de doenças permite direcionar recursos e 

intervenções de forma estratégica, adaptando as ações às necessidades específicas de cada localidade, como 

no planejamento de ações de vigilância epidemiológica, que pode ser aprimorado ao direcionar o 

monitoramento de doenças específicas para as regiões identificadas (CARDOSO et al. 2019). Por exemplo, a 

região norte, associada à ocorrência de esquistossomose e febre maculosa, demandaria um sistema de 

vigilância focado na detecção precoce dessas enfermidades, enquanto a região sul, com maior prevalência de 

hantavirose, exigiria um monitoramento intensificado de casos suspeitos e ações de educação sobre os riscos 

associados ao contato com roedores. A identificação dessas áreas prioritárias, baseada na regionalização 

biogeográfica, permite otimizar a alocação de recursos e a capacitação de profissionais de saúde, garantindo 

uma resposta mais rápida e eficaz diante de potenciais surtos ou epidemias (RAMOS et al. 2020). 

Especificamente, a regionalização proposta oferece uma aplicação na otimização da alocação de vacinas 

(EVERTJE; JAARSVELD VAN; DEKKER, 2018). Estudos baseados em modelos matemáticos 

demonstraram que a alocação otimizada de vacinas, seja para fins preventivos ou durante epidemias, pode 

ser alcançada por meio de priorização geográfica (KEELING; SHATTOCK, 2012; MATRAJT; 

HALLORAN; LONGINI, 2013; WU; RILEY; LEUNG, 2007). Atualmente no Brasil, a alocação é 

gerenciada centralmente pelo Ministério da Saúde, que, com base em um cronograma nacional, envia as 

mesmas vacinas para todos os municípios (MAGDA; SANTOS; MARANHÃO, 2020). A distribuição 

equitativa de vacinas é uma política eficaz e ética (ARAZ; GALVANI; MEYERS, 2012); no entanto, 

acredita-se que a decisão de alocação de vacinas no Paraná poderia ser tecnicamente otimizada ao adotar a 

estrutura de regionalização descrita no presente estudo. 

As aplicações dos resultados da regionalização para políticas de saúde pública ainda estão em fase 

prospectiva. MURRAY et al. (2018) indicaram que a regionalização biogeográfica oferece uma abordagem 

valiosa para investigar e formular hipóteses sobre variáveis e ocorrências históricas que potencialmente 

influenciam a disposição atual de assembleias de doenças ou riscos agregados de doenças. Além disso, 

quando os dados específicos de doenças ou patógenos estão faltando, os padrões prevalecentes de ocorrência 

de doenças infecciosas podem servir como uma fonte inicial de informações, lançando luz sobre as 

distribuições espaciais de vários riscos de doenças (MURRAY et al., 2015).   

 

5. Conclusão 

O estudo da regionalização biogeográfica das doenças infecciosas no Paraná revelou que há um padrão 

geográfico de ocorrência das doenças e ele está estruturado em três porções do Estado: norte, noroeste e sul. 

A hipótese que melhor explicou o padrão espacial foi a de associação complexa que, apesar de não excluir as 

demais hipóteses, mostrou que a distribuição das doenças foi resultante de interações complexas entre 

agentes etiológicos e vetores com o clima, atividades humanas e uso e cobertura do território. Esta 

associação complexa indica que não há um único fator determinante, mas sim uma combinação sinérgica de 

fatores ambientais, sociais e ecológicos que, em conjunto, emergem da paisagem epidemiológica, 

demandando abordagens integradas e multidisciplinares para o controle e a prevenção de doenças 

infecciosas. A identificação de porções do Estado com doenças específicas, como a prevalência de 

esquistossomose e febre maculosa no norte, leishmaniose no noroeste e hantavirose no sul, demonstra 

oportunidade de abordagens especializadas para a saúde pública do Estado.  
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