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Análise espacial da Tuberculose no Rio de Janeiro 
no período de 2005 a 2008 e fatores socioeconômicos associados 
utilizando microdado e modelos de regressão espaciais globais

Spatial analysis of Tuberculosis in Rio de Janeiro in the period 
from 2005 to 2008 and associated socioeconomic factors 
using micro data and global spatial regression models

Resumo  Este trabalho analisa o padrão espacial 
da tuberculose no período de 2005 a 2008 identi-
ficando variáveis socioeconômicas relevantes para 
a ocorrência da doença através de modelos estatís-
ticos espaciais. É um estudo ecológico realizado no 
Rio de Janeiro com casos novos. Utilizou-se o setor 
censitário como unidade de análise. Foram cal-
culadas as taxas de incidência e usado o método 
Bayesiano Empírico Local. Foi constatada a auto-
correlação espacial com Índice de Moran e LISA. 
Usando teste de Spearman, as variáveis com cor-
relação estatisticamente significativas a 5% foram 
utilizadas nos modelos. No modelo de regressão 
multivariado clássico as variáveis Proporção de 
responsável com renda entre 1 e 2 salários-míni-
mos, Proporção de analfabetos, Proporção de do-
micílios com pessoas que moram sozinhas e Renda 
média do responsável se ajustaram melhor. Essas 
variáveis foram inseridas nos modelos Spatial Lag 
e Spatial Error e os resultados comparados. O 
primeiro apresentou os melhores parâmetros: R2 

= 0,3215, Log da Verossimilhança = -9228, AIC 
= 18468 e SBC = 18512. Os métodos estatísticos 
apresentaram-se eficientes na identificação de pa-
drões espaciais e definição de determinantes da 
doença dando uma visão da heterogeneidade no 
espaço, possibilitando uma atuação mais direcio-
nada a populações específicas.
Palavras-chave  Tuberculose, Análise espacial, 
Modelo de regressão espacial global

Abstract  The present study analyses the spatial 
pattern of tuberculosis (TB) from 2005 to 2008 by 
identifying relevant socioeconomic variables for 
the occurrence of the disease through spatial statis-
tical models. This ecological study was performed 
in Rio de Janeiro using new cases. The census sec-
tor was used as the unit of analysis. Incidence rates 
were calculated, and the Local Empirical Bayesian 
method was used. The spatial autocorrelation was 
verified with Moran’s Index and local indicators 
of spatial association (LISA). Using Spearman’s 
test, variables with significant correlation at 5% 
were used in the models. In the classic multivariate 
regression model, the variables that fitted better to 
the model were proportion of head of family with 
an income between 1 and 2 minimum wages, pro-
portion of illiterate people, proportion of house-
holds with people living alone and mean income 
of the head of family. These variables were inserted 
in the Spatial Lag and Spatial Error models, and 
the results were compared. The former exhibited 
the best parameters: R2 = 0.3215, Log-Likelihood 
= -9228, Akaike Information Criterion (AIC) = 
18,468 and Schwarz Bayesian Criterion (SBC) = 
18,512. The statistical methods were effective in 
the identification of spatial patterns and in the 
definition of determinants of the disease providing 
a view of the heterogeneity in space, allowing ac-
tions aimed more at specific populations.
Key words  Tuberculosis, Spatial analysis, Global 
spatial regression model
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Introdução

A tuberculose (TB) é causada pelo Mycobacte-
rium tuberculosis (bacilo de Koch). A doença é 
um grave problema de saúde pública no mundo 
sendo endêmica em vários países e mata cerca de 
1,5 milhões de pessoas a cada ano1. 

A tuberculose é uma doença diretamente li-
gada a condições precárias de vida. A probabili-
dade de um indivíduo ser infectado e desenvolver 
a doença depende de vários fatores, dentre eles 
as condições socioeconômicas e as médicas a 
que esse indivíduo está submetido2. Em centros 
urbanos de países em desenvolvimento, determi-
nantes sociais como pobreza, baixa escolaridade, 
adensamento populacional, moradias insalubres 
e abuso de drogas formam um grupo de indiví-
duos vulneráveis à doença3,4.

Desigualdade social, advento da AIDS, enve-
lhecimento da população e grandes movimentos 
migratórios são alguns dos fatores apontados por 
Ruffino-Neto5 como sendo as principais causas 
para a gravidade da situação atual da tuberculo-
se no mundo. Em 2010, havia uma estimativa de 
cerca de 8,5-9,2 milhões de casos e 1,2-1,5 mi-
lhões de mortes (incluindo as mortes por tuber-
culose entre pessoas HIV positivas). É a segunda 
principal causa de morte por doenças infeccio-
sas no mundo perdendo apenas para o HIV em 
20081.

A tuberculose no Brasil ainda é um grave 
problema de saúde pública. A maior concentra-
ção dos casos acontece na Região Sudeste com 
o Rio de Janeiro apresentando a maior taxa de 
incidência. No ano de 2010, o Estado do Rio de 
Janeiro notificou 14.206 casos de tuberculose e o 
município do Rio de Janeiro era o que se posicio-
nava com o maior número de notificações, 7.664 
casos. Embora no município do Rio de Janeiro 
tenha havido uma queda na taxa de incidência de 
13% nos últimos 9 anos, em 2010 possuía uma 
taxa de 95/100 mil habitantes. A tuberculose pul-
monar é a forma clínica da doença predominante 
no município4,6.

A principal fonte de dados para a tuberculose 
é o Sinan e a notificação se baseia na definição de 
caso confirmado na investigação e o acompanha-
mento dos casos7.

No município do Rio de Janeiro, a tubercu-
lose não acontece igualmente distribuída no es-
paço geográfico. Conhecer a distribuição espacial 
da tuberculose e seus determinantes sociais nas 
diferentes áreas do município permite identifi-
car populações mais vulneráveis e planejar ações 
governamentais mais focadas às necessidades dos 

diferentes territórios. Assim, a incorporação da 
dimensão espacial nas análises da doença pode 
extrair significados adicionais às convencionais, 
auxiliando na compreensão da dinâmica deste 
agravo. Sendo assim, a utilização de técnicas de 
Geoprocessamento, principalmente de Sistemas 
de Informações Geográficas (SIG) juntamente 
com Estatística Espacial permitem incorporar di-
versas variáveis como localização, tempo, carac-
terísticas socioeconômicas e características am-
bientais nos estudos em saúde8. Elas permitem 
gerar hipóteses etiológicas referentes à origem 
das doenças em diferentes populações9. Com 
isso, buscam um modelo inferencial que inclua 
as relações espaciais constituintes do fenômeno 
estudado10. 

Um aspecto fundamental na aplicação des-
sas técnicas é a caracterização da dependência 
espacial, mostrando como os valores das variá-
veis de interesse estão correlacionados no espaço. 
Os modelos de regressão espaciais globais foram 
utilizados em alguns estudos de associação da 
tuberculose e outras doenças transmissíveis e de-
terminantes socioeconômicos, porém utilizando 
unidades espaciais maiores como bairros e regi-
ões administrativas11-13 poucos utilizaram o setor 
censitário para análise. 

Este estudo buscou analisar o padrão espacial 
da tuberculose identificando variáveis socioeco-
nômicas relevantes para a ocorrência de tuber-
culose comparando o modelo estatístico de re-
gressão linear clássico com modelos com efeitos 
espaciais globais.

Metodologia

Trata-se de um estudo ecológico realizado no 
município do Rio de Janeiro. Com uma popu-
lação de 6.323.037, o município é composto por 
160 bairros e 763 favelas, onde vivem 22 % da 
população14.

A análise espacial usou a estratégia de análise 
de dados de área. A unidade espacial escolhida 
foi o setor censitário. Os dados de tuberculose 
estudados foram os casos novos notificados à 
Vigilância Epidemiológica do município do Rio 
de Janeiro através do Sistema de Informação de 
Agravos de Notificação (Sinan) entre os anos de 
2005 e 2008, disponibilizados pela Secretaria Mu-
nicipal de Saúde e Defesa Civil do Rio de Janeiro 
(SMSDC-RJ). Foram utilizados os registros cuja 
informação sobre o município de residência e 
sobre o atendimento foram realizados no Rio de 
Janeiro. Os dados socioeconômicos foram retira-
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dos do Censo Demográfico de 2010 e serviram de 
base para construir os indicadores utilizados nas 
análises dos dados por setor censitário: Número 
médio de pessoas por domicílios (POP_DOM), 
Renda familiar média (RM_DOM); Proporção de 
responsável com renda maior que 1 salário-míni-
mo e menor que 2 salários-mínimos (P_R_2SM); 
Proporção de responsável com renda mensal 
menor que 1 salário-mínimo (P_R_1SM); Pro-
porção de analfabetos (P_ANALF); Proporção 
de domicílio com abastecimento de água da rede 
geral (P_DOM_AG); Proporção de domicílio 
com banheiro de uso exclusivo dos moradores ou 
sanitário e esgotamento sanitário via rede geral 
de esgoto ou pluvial (P_DOM_SA); Proporção 
de domicílio com coleta de lixo por serviço de 
limpeza (P_DOM_CL); Proporção de domicílios 
com banheiro de uso exclusivo dos moradores 
ou sanitário (P_DOM_BA); Proporção de cor de 
pele declarada branca (P_P_BRA); Proporção de 
cor de pele declarada preta (P_P_PRE); Propor-
ção de cor de pele declarada amarela (P_P_AM); 
Proporção de cor de pele declarada parda (P_P_
PAR); Proporção de cor de pele declarada indí-
gena (P_P_IN); Proporção de domicílios com 
pessoas que moram sozinhas (P_DOM_MS); 
Renda média do responsável (RM_RESP). Os 
indicadores foram construídos com objetivo de 
contemplar as dimensões de renda, escolaridade 
e condições de habitação fazendo um proxy da 
condição social do paciente.

Os casos de tuberculose foram georreferen-
ciados por endereço de residência utilizando a 
metodologia descrita em Magalhães et al.15. Fo-
ram excluídos do estudo os casos em que a re-
sidência se referia a presídio e hospitais. Inicial-
mente foi feita uma análise exploratória a partir 
da taxa de incidência do período para cada 1.000 
habitantes calculada por setor censitário.

Foram excluídos do estudo 314 setores censi-
tários que não tinham população (em sua maio-
ria áreas ocupadas por maciços, lagoas, áreas 
verdes etc.) ou que, por terem poucos domicílios 
particulares permanentes, tiveram seus dados 
omitidos pelo IBGE a fim de manter o sigilo dos 
dados.

Visando minimizar a instabilidade das taxas 
brutas e eliminar a flutuação aleatória foi aplica-
do o alisamento das taxas de incidência usando o 
método Bayesiano Empírico Local16-18. Através de 
um histograma foi verificado que a distribuição 
dos dados não era normal e para isso foi empre-
gada a transformação do tipo logaritmo neperia-
no (Ln) na variável dependente para aproximá-la 
a uma distribuição normal.

Para verificar a presença de aglomerados, isto 
é, áreas com dinâmica espacial própria e que me-
recem análise detalhada foram utilizados o índice 
de Moran Global. 

Como o estudo trabalhou com número gran-
de de áreas foi utilizado o Indicador Local de As-
sociação Espacial (LISA – Local Indicator of Spa-
tial Association) baseado na matriz de vizinhança 
gerada com os vizinhos de primeira ordem. Esse 
indicador possibilita a identificação de padrões 
significativos de associação espacial e permite re-
presentar uma decomposição do índice global19. 

O LISA classificou os setores censitários em 
função do nível de significância dos valores de 
seus índices locais em: alta/alta, baixa/baixa, sig-
nifica que possuem associação positiva, isto é a 
localização possui vizinhos com valores próxi-
mos, e alta/baixa e baixa/alta, indicam associação 
negativa, ou seja, que a localização possui vizi-
nhos com valores distintos.

Constatada a autocorrelação espacial, foi 
construída a matriz de correlação de Spearman 
e sob um olhar estatístico e epidemiológico, as 
variáveis independentes com correlação estatis-
ticamente significativas a 5% com a variável de-
pendente e as variáveis não colineares, isto é, com 
correlação < 0,7 foram utilizadas na análise das 
regressões clássica e espacial.

Foi aplicada a regressão linear multivariada 
(Ordinary Least Squares Estimation - OLS). Uti-
lizando o método backward e critério epidemio-
lógico, buscou-se por variáveis que descrevessem 
melhor a ocorrência da doença com correlação 
estatisticamente significativa a 5%.

Com o objetivo de incorporar os efeitos espa-
ciais, aplicou-se os chamados modelos com efei-
tos espaciais globais que tratam a estrutura espa-
cial de forma global, isto é, supõe que é possível 
capturar a estrutura de correlação espacial num 
único parâmetro, que é adicionado ao modelo de 
regressão tradicional20. Com o intuito de verificar 
qual melhor modelo se encaixaria nas variáveis 
estudadas foram aplicadas duas alternativas.

O primeiro modelo utilizado foi o modelo 
espacial autoregressivo misto (Spatial Lag Model) 
que atribui à variável resposta Y a autocorrelação 
espacial ignorada. Dado que se considera a de-
pendência espacial através da adição ao modelo 
de regressão de um novo termo na forma de uma 
relação espacial para a variável dependente.

Y = Xb + rWY + e

onde: W é a matriz de proximidade espacial; 
WY expressa a dependência espacial em Y; e r 
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é o coeficiente espacial autoregressivo16. Neste 
modelo a autocorrelação espacial é incorporada 
como componente do modelo.

O outro modelo foi o de erro espacial (Spatial 
Error Model), que considera os efeitos espaciais 
como um ruído, isto é, como um fator a ser re-
movido. Esse modelo parte do princípio de que 
não é possível modelar todas as características de 
uma unidade geográfica que podem influenciar 
as regiões vizinhas. Os efeitos da autocorrelação 
espacial são associados ao termo de erro ε e o 
modelo é descrito por:

Y = Xb + e,    e = lWe + x

onde: We é a componente do erro com efeitos 
espaciais; l é o coeficiente autoregressivo; x é a 
componente do erro com variância constante e 
não correlacionada19. 

Na avaliação de qual modelo melhor se ajus-
taria às variáveis disponíveis foi escolhido aquele 
que apresenta maior valor do Log da Verossimi-
lhança e menores valores do critério de infor-
mação de Akaike (AIC) e do critério bayesiano 
Schwarz10,20,21.

Os resíduos nos modelos Spatial Lag e Spatial 
Error foram analisados através do índice de Mo-
ran para verificar quantitativamente se a auto-
correlação espacial foi eliminada com a aplicação 
do modelo.

O programa utilizado para gerar os modelos e 
cálculo do Índice de Moran e o LISA foi o GeoDa.

Resultados

Houve uma perda de 11% na localização dos ca-
sos. 

Na análise por área, pode-se analisar, através 
da Figura 1, a variação da taxa de incidência após 
o alisamento bayesiano ao longo do município 
do Rio de Janeiro. Com as maiores taxas apa-
recendo em áreas dos bairros do Centro e ad-
jacências, se estendendo pelos bairros de Benfica, 
Manguinhos, Maré, Penha, Vila da Penha e parte 
da zona oeste. 

A existência de autocorrelação espacial da 
variável dependente no nível de setor censitário 
pôde ser observada através do índice de Moran 
Global (I = 0,402, p = 0,001). Calculando-se o 
LISA foi possível classificar os setores censitários 
em função do nível de significância dos valores 
de seus índices locais. A Figura 2 mostra que 
existem, para a variável estudada, áreas com índi-
ces estatisticamente significativos. Na figura 2A, 

identifica-se pelo menos quatro grandes aglome-
rados de setores. Um primeiro (aglomerado 1) 
formado por parte bairros do Centro, São Cris-
tóvão, Tijuca, Catumbi, Glória; outro (aglome-
rado 2) formado por parte dos bairros da Penha 
e Penha Circular, este é quase uma extensão do 
primeiro. Um terceiro (aglomerado 3) formado 
Barra da Tijuca, Recreio; e outro (aglomerado 
4) formado por setores dos bairros de Pedra de 
Guaratiba e Barra de Guaratiba. A Figura 2B 
mostra que os aglomerados 1, 2 e 4 são compos-
tos por setores com alta taxa de incidência de TB. 
E o aglomerado 3 é um agrupamento de setores 
com baixa taxa de incidência.

Com o resultado da matriz de correlação de 
Spearman, observou-se que dentre todas as va-
riáveis independentes estudadas, apenas Pro-
porção de pessoas por domicílio (POP_DOM) 
não apresentou correlação significante com a 
variável dependente. Entretanto, algumas variá-
veis apresentaram correlação muito forte entre 
si: RM_DOM, P_P_BRA; P_P_PRE, P_P_PAR. 
Avaliando as correlações com uma conotação 
epidemiológica, nota-se que as variáveis: Pro-
porção de analfabetos (P_ANALF) e Proporção 
de domicílio com coleta de lixo por serviço de 
limpeza (P_DOM_CL) apresentaram correlação 
positiva e por isso sentido contrário. 

A partir dessa avaliação optou-se por retirar 
do modelo OLS as variáveis que não apresenta-
ram associação significativa com a variável de-
pendente e as que apresentaram colinearidade. 
A partir desse primeiro resultado, buscou-se por 
modelos que descrevessem melhor a relação en-
tre essas variáveis e optou-se pelo modelo final 
apresentado na Tabela 1. 

Com esse modelo o coeficiente de determina-
ção R2 foi de 0,044, o valor do Log da Verossimi-
lhança foi de -10598,8; o critério de informação 
de Akaike (AIC) foi de 21207,5; e o critério baye-
siano Schwarz (SBC) foi de 21243,7.

A existência de autocorrelação espacial pode 
ser observada a partir dos resíduos da regressão 
clássica. O índice de Moran dos resíduos foi de 
0,3609 (p < 0,01). Embora, tenham distribuição 
normal, não estão distribuídos aleatoriamente 
pelo município como observado na Figura 3.

Em função da presença de autocorrelação 
espacial, foi utilizado o modelo Spatial Lag com 
as mesmas variáveis utilizadas no OLS. Nesse 
modelo obteve-se o coeficiente de determinação 
R2 de 0,3215, o valor do Log da Verossimilhança 
(valor do logaritmo da função de verossimilhança 
calculado para os valores estimados dos coefi-
cientes) foi de -9228,39; o critério de informação 
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de Akaike (AIC) foi de 18468; e critério bayesiano 
Schwarz (SBC) foi de 18512,2.

Os resíduos desse modelo têm distribuição 
normal e o índice global de Moran foi de -0,0183 
(p < 0,001). Esse valor baixo do índice de Moran 
indica que a inclusão da componente espacial no 
modelo praticamente eliminou a autocorrelação 
espacial.

Para fins de comparação, foi utilizado a seguir 
o modelo Spatial Error com as mesmas variáveis 
do OLS. Obteve-se o coeficiente de determinação 
R2 que foi de 0,319, o valor do Log da Verossimi-
lhança foi de -9270,72; o critério de informação 
de Akaike (AIC) foi de 18551,4; e critério bayesia-
no Schwarz (SBC) foi de 18587,6.

Os resíduos desse modelo apresentam distri-
buição normal e o índice global de Moran foi de 
-0,0195 (p < 0,001). Esse valor baixo do índice 
de Moran indica que a inclusão da componente 
espacial nesse modelo também eliminou a auto-
correlação espacial.

A Tabela 2 apresenta o resumo dos índices 
que permitem avaliar a qualidade dos modelos. 
Observa-se que quando essa autocorrelação es-
pacial foi introduzida nos modelos, através do 
Spatial Lag e do Spatial Error, há uma melhora 
nos resultados. Porém, dentre os métodos de re-

Figura 1. Mapa da taxa de incidência de tuberculose após o alisamento bayesiano por setor censitário.

Figura 2. Mapa do Indicador local de autocorrelação 
espacial (LISA) para a variável dependente. (A)Áreas 
com valores signficativos; (B) Espalhamento do LISA.
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gressão espacial considerados, os resultados for-
necidos pelo Spatial Lag indicaram que este foi 
o modelo que proporcionou o melhor ajuste das 
variáveis estudadas com maior valor do Log da 
Verossimilhança e menores valores do critério 
de informação de Akaike e do critério bayesiano 
Schwarz (SBC).

Considerações

A opção pelo uso da suavização das taxas de in-
cidência de tuberculose pelo método bayesiano 
local foi uma tentativa de se minimizar possíveis 
distorções que a variabilidade fornecida pelo 
cálculo de taxas brutas em função do tamanho 
da população sob risco nos setores censitários 
podem acarretar. Entretanto uma desvantagem 
desse método é o possível potencial na indução 
de autocorrelação espacial. Segundo Morais Neto 
et al.22, este efeito pode ocasionar superestimati-
va no cálculo dos coeficientes de autocorrelação 
global e local nas áreas com poucos casos de TB, 
onde o alisamento das taxas do setor censitário 
em direção à média de seus vizinhos é mais acen-
tuada. Embora reconhecendo o possível viés, a 
opção por usar esse recurso para correção das 
taxas de incidência se deu por dois motivos. O 
primeiro, pelo fato da tuberculose ser uma doen-
ça de transmissão respiratória com marcada in-

fluência das condições socioeconômicas. Assim, 
tratando-se de um estudo em microáreas, a ocor-
rência de um setor censitário com taxa de inci-
dência baixa, cujos vizinhos a têm elevada, acre-

Tabela 1. Modelo OLS para o log da taxa de incidência após alisamento bayesiano.

Variáveis independentes Coeficiente Erro Padrão t p

P_R_2SM a 0,002958 0,000742 3,99 <0,001

P_ANALF b -0,017731 0,001211 -14,64 <0,001

P_DOM_MS c 0,004201 0,000855 4,91 <0,001

RM_RESP d -0,000062 0,000004 -14,28 <0,001
a Proporção de responsável com renda maior que 1 salário-mínimo e menor que 2 salários-mínimos; b Proporção de analfabetos; 
c Proporção de domicílios com pessoas que moram sozinhas; d Renda média do responsável.

Variável OLS Spatial Lag Error Lag

R2 0,044 0,3215 0,319

Log da Verossimilhança -10598,8 -9228,39 -9270,72

AIC 21207,5 18468 18551,4

SBC 21243,7 18512,2 18587,6

Moran (I) - Resíduo 0,364 -0,018 -0,019

Tabela 2. Índices R2, log da verossimilhança, critério de informação de Akaike e do critério bayesiano Schwarz 
(SBC) para os três modelos estudados.

Figura 3. Mapa do Indicador local de autocorrelação 
espacial (LISA) para os resíduos do modelo OLS. (A) 
Áreas com valores signficativos; (B) Espalhamento do 
LISA.
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dita-se que o ajuste da taxa deste setor seja mais 
coerente do ponto de vista epidemiológico. O 
outro motivo foi pelo fato da grande quantidade 
de zeros quando se utilizou a taxa de incidência 
de tuberculose bruta. Quase metade dos setores 
censitários não possuía caso e, portanto, tinham 
o valor da taxa bruta igual a zero. Resalta-se que 
o índice de Moran também foi calculado com a 
taxa bruta e o valor não diferiu muito do valor 
calculado utilizando a taxa após o alisamento 
pelo método Bayesiano Local.

As variáveis P_ANALF e P_DOM_CL apre-
sentaram correlação no sentido contrário ao es-
perado, porém optou-se por deixá-las nas aná-
lises para avaliar como se comportariam nos 
modelos de regressão uma vez que, nas primeiras 
análises exploratórias eram variáveis importan-
tes no poder explicativo do modelo. E no modelo 
final a P_DOM_CL foi excluída, pois perdeu a 
significância estatística, e a P_ANALF se mante-
ve. A informação sobre anos de estudo seria ex-
tremamente importante neste estudo, porém essa 
informação não foi coletada no Censo 2010. A 
informação sobre escolaridade se restringiu a al-
fabetizados/analfabetos e emprobeceu as análises 
a partir dos dados censitários, uma vez que essa 
variável juntamente com a renda era um bom es-
timador de condição de vida da população.

O baixo valor para o coeficiente de determi-
nação no OLS pode indicar que outras variáveis 
podem estar relacionadas à incidência da do-
ença. Comparando-se os três modelos, nota-se 
que aqueles que levaram em conta a dependên-
cia espacial (Spatial Lag e Spatial Error) tiveram 
um desempenho melhor que o modelo clássico 
(OLS). Esse fato pode ser explicado pela depen-
dência espacial da variável dependente compro-
vada pelo valor observado do índice Global de 
Moran e pelos mapas de espalhamento do índice 
Local de Moran. Outro parâmetro importante na 
avaliação na melhoria dos modelos espaciais em 
comparação ao clássico pode ser visto pelo ganho 
significativo no poder de explicação das variáveis 
através do valor de R2.

Entre os dois modelos de regressão espacial, 
o Spatial Lag apresentou melhores valores para 
log da função de verossimilhança, critério de in-
formação de Akaike (AIC) e critério bayesiano 
Schwarz (SBC).

A análise dos valores dos índices de Moran 
dos resíduos dos modelos espaciais capturou a 
dependência espacial existente, uma vez que os 
valores saíram de 0,3609 para o modelo clássico 
para -0,0183 e -0,0195 para os modelos Spatial 
Lag e Spatial Error, respectivamente.

O modelo melhor ajustado ficou com duas 
variáveis que se referem a renda: P_R_2SM e 
RM_RESP, porém considerou-se que a primeira 
tem uma relação indireta, por se tratar de uma 
proporção e de representar uma parte da popu-
lação bem definida. Considerando que a variá-
vel P_R_1SM também foi inserida nas análises 
iniciais, mas não permaneceu no modelo final 
por se tornar estatisticamente não significativa, 
pode-se indicar que a variável P_R_2SM seja 
um ponto de corte importante no estudo da 
tuberculose. Alguns estudos11,23 indicaram uma 
possível associação entre a infecção por tuber-
culose e fazer parte de uma classe social média/
baixa, principalmente quando observamos a in-
fecção da tuberculose associada ao vírus HIV e 
às formas resistentes11. Um estudo desenvolvido 
em Olinda23 mostrou que a relação entre a taxa 
de incidência de tuberculose não é diretamente 
relacionada à população de baixa renda, princi-
palmente quando já existam condições que favo-
recem a propagação da doença mesmo em locais 
onde a população possui maior renda.

Corrobora essa ideia os resultados desse estu-
do que mostrou que os bairros do Centro e adja-
cências, se estendendo pelos bairros de Benfica, 
Manguinhos, Maré, Penha, Vila da Penha e parte 
da zona oeste (Figura 1) apresentaram as maiores 
taxas de incidência após o alisamento bayesiano 
e são áreas onde arenda média dos responsáveis 
está em torno de 1.600 reais. 

Os três aglomerados formados por: 1) parte 
bairros do Centro, São Cristóvão, Tijuca, Catum-
bi, Glória; 2) parte dos bairros da Penha e Penha 
Circular; 3) por setores dos bairros de Pedra de 
Guaratiba e Barra de Guaratiba (Figura 2) são 
compostos por setores com alta taxa de incidên-
cia de TB e podem ser consideradas como áreas 
de risco para a transmissão da doença. 

A variável P_P_MS permaneceu no modelo 
final. Pela literatura, parece incoerente quando se 
trata da tuberculose, porém, a pessoa que mora 
sozinha pode ter maior risco em função da não 
aderência ao tratamento11. Gonçalves et al.24 em 
um estudo realizado em Pelotas identificaram 
que a participação familiar é importante na ade-
rência e permanência do paciente no tratamento 
da tuberculose. 

A utilização de setores censitários como uni-
dade de análise ao mesmo tempo em que traz o 
problema da instabilidade estatística das taxas de 
incidência por conta das pequenas populações, 
traz também a possibilidade de se trabalhar com 
populações mais homogêneas que os bairros, por 
exemplo. No estudo da tuberculose no município 
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do Rio de Janeiro, a utilização dos setores censi-
tários como unidade de análise se mostrou bas-
tante importante. As análises dos aglomerados 
formados pela variável log da taxa de incidência 
após o alisamento bayesiano permitem estudar 
a ocorrência da doença com maior detalhe. En-
tretanto uma limitação nesse estudo se refere a 
perda do georreferenciamento a partir do en-
dereço descritos em Magalhães et al.15. Não foi 
possível determinar o percentual dos casos não 
localizados em áreas carentes, mas a experiência 
tem mostrado que a grande maioria dos casos 
não localizados possivelmente ocorre em favelas. 
Muitas vezes, o endereço fornecido pelo paciente 
é o da entrada da favela ou algum ponto de refe-
rência dentro da comunidade. Isso faz com que 
alguns setores censitários recebem pontos além 
ou aquém do esperado.

A perda no georreferenciamento pode ter 
retirado do estudo casos referentes à população 
mais carente descritos em Magalhães et al.15, no 
caso da tuberculose em particular é de se esperar 
que o impacto na perda seja maior nesse grupo. 
Além disto, um estudo sobre óbito atribuídos à 
tuberculose no Estado do Rio de Janeiro, realiza-
do em alguns hospitais por Selig et al.25, mostrou 
que a hospitalização no momento da notificação 

ocorreu em 3495 (21%), o que mostra problemas 
no acesso, e que apenas 41,4% dos óbitos ocor-
reram em pacientes notificados, mostra que a 
tuberculose no Rio de Janeiro é subnotificada e 
mal detectada. Piller4, num outro estudo desen-
volvido no Rio de Janeiro avaliou as fontes no-
tificadoras e verificou que 26% dos casos ainda 
são notificados em hospitais, quando esses casos 
deveriam ter sido detectados e tratados precoce-
mente pela atenção básica. Este achado reforça a 
evidência de que a população mais afetada pela 
doença é formada por indivíduos com dificulda-
des no acesso aos serviços de saúde e, portanto, 
mais carentes. Esta população é justamente aque-
la que mora em lugares de difícil localização e 
consequentemente com maior probabilidade de 
ser perdida no presente estudo. Portanto é neces-
sário olhar o resultado do modelo com a ressalva 
de que algumas variáveis podem não ter tido as-
sociação com a taxa de tuberculose simplesmen-
te porque a população com piores condições de 
vida pode ter sido involuntariamente excluídas 
das análises. Entretanto, de forma geral, os mé-
todos estatísticos aplicados neste estudo apresen-
taram-se eficientes na identificação de padrões 
espaciais da tuberculose e na definição de alguns 
determinantes para ocorrência da doença.
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