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RESUMO

O objetivo desta dissertagao € entender o efeito de indicadores educacionais na de-
sigualdade de renda dos municipios brasileiros, de maneira a confirmar a literatura
académica, além de mostrar como a melhora da educacdo é um caminho que deve
ser percorrido caso o Brasil queira diminuir sua desigualdade de renda e se aproximar
dos paises desenvolvidos. Para tal finalidade, o presente trabalho utiliza trés formas
principais de analise: Espacial, Regresséo Linear Mdltipla e Algoritmos de Aprendizado
de Maquina. Os resultados demonstram que as variaveis dependem de sua localiza-
¢ao no espacgo e dos indicadores da vizinhanga; municipios com maiores taxas de
analfabetismo entre jovens, menores notas no Enem e com maiores taxas de entrada
tardia no sistema de ensino sdo mais desiguais, enquanto municipios com maiores
médias de horas de aula por dia para a educagao infantil sdo menos desiguais; por
fim, o Algoritmo de Aprendizado de Maquina demonstra que, das variaveis utilizadas,
a taxa de analfabetismo entre jovens foi a variavel mais importante na predi¢do dos
municipios mais desiguais. Assim, os resultados da analise mostram que a relagéo
entre educagao e desigualdade de renda € real e significativa.

Palavras-chaves: desigualdade; renda; educacéo; municipios; analise espacial; re-
gressao linear maltipla; aprendizado de maquina; analfabetismo; horas-aula; Enem;
entrada-tardia.



ABSTRACT

The objective of this dissertation is to understand the effect of educational indicators
on income inequality of the brazillian cities, to confirm the literature and to reveal
that educational improvement must be done if Brazil wants to decrease it's income
inequality index gap to developed countries. To do so, the following undergraduate thesis
applies three ways of analysis, being Spatial Analysis, Multiple Linear Regression and
Machine Learning. The results show that the variables depend on it's spatial location
and neighbors indicators; cities with the higher rates of illiteracy among young people,
smaller Scholastic Aptitude Test scores and higher rates of late admission to school
are more unequal, while cities with the higher average number of hours in the school
day are less unequal. Finally, the Machine Learning algorithm shows that, regarding the
studied variables, the indicator of illiteracy among young people was the most important
one when it comes to prediction of the most unequal cities. Therefore, the results of the
analysis reveal that the connection between education and income inequality is real and
significant.

Key-words: unequality. income. education. cities. spatial analysis. multiple linear re-
gression. machine learning. illiteracy. hours in the school day. late admission.
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1 INTRODUCAO

Nos dltimos anos, o Brasil tem passado por inimeros desafios. Recessao
grave e histérica, lenta recuperagao econdmica e pandemia. Todos esses fatores sdo
refletidos no indice de desigualdade. Esse indicador, medido a partir do indice de
Gini, mostra que o pais alcangou em 2018 a sua pior marca em dez anos: 0,539
(BANCO MUNDIAL, 2019). Dessa forma, o Brasil regrediu uma década nesse indicador,
influenciado pela queda da renda dos 50% mais pobres (BARBOSA; SOUZA; SOARES,
2020), o que afeta ndo sé a qualidade de vida das pessoas mais carentes, como
também o crescimento econémico do pais.

De acordo com o Banco Mundial (2019), o Brasil € o nono pais mais desigual
do mundo e o mais desigual da América Latina. A partir dos dados da PNUD de 2019,
podemos constatar que 28,3% da renda é concentrada pelos 1% mais ricos do pais.
Enquanto isso, 0s 40% mais pobres detém apenas 10,4% da riqueza total (SASSE,
2021).

A partir dos dados observados, portanto, € inegavel a presenga da desigual-
dade na sociedade brasileira, influenciando todos os elementos da vida da populagao,
principalmente dos individuos mais pobres. Esse problema cria diversos obstaculos
na vida das pessoas, dificultando o acesso a servigos que deveriam ser garantidos
a todos, como a educagao, servigos publicos e voz politica. Prejudica, também, o
acesso a terra, a moradia de qualidade, ao crédito e ao trabalho formal, aumentando o
risco de desemprego e consequentemente aumentando a pobreza, fazendo com que o
desenvolvimento econdmico de toda a sociedade seja prejudicado (FERRANTI et al.,
2004).

Diversos autores citam que a mais segura e 6bvia saida desse cenario desfavo-
ravel é a educagao. A eficacia desta abordagem pode ser vista em exemplos externos,
pois Estados Unidos, Japao, Coreia do Sul e China, entre outros, demonstram como o
investimento e foco na educacao podem mudar uma sociedade, pois ela gera diversos
beneficios, como o forte impacto em aumento da renda, aumento da produtividade e,
além disso, potencializa os efeitos da globalizagdo.

Neste contexto, 0 presente trabalho tem como objetivo demonstrar na pratica
qual a relagao entre os indices educacionais e os indices de desigualdade de renda
dos municipios brasileiros. Além disso, abordar como a desigualdade pode afetar a
vida das pessoas e exibir como diversos autores citam a educa¢do como a resposta
para quebrar esse ciclo.

Dessa forma, o trabalho a seguir emprega trés formas principais de analise:



Espacial, Regresséao Linear Mdltipla e Algoritmos de Aprendizado de Maquina. Essas
abordagens foram Gteis para entender a relagdo dos dados no espago e para entender
arelacdo entre as variaveis. O trabalho esta dividido em introducao, reviséo de literatura,
metodologia utilizada, resultados e discusséo, consideragdes finais e referéncias.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 VARIAVEIS QUE MAIS IMPACTAM A EDUCAGAQ

Diversos pesquisadores lidam com os dados da educagao e revelam informa-
cbes relevantes sobre quais s&o as variaveis que mais afetam o desempenho escolar.
Entre eles estda Menezes Filho (2012), que com o trabalho intitulado de "Os Deter-
minantes do Desempenho Escolar do Brasil", descreve que as "variaveis que mais
explicam o desempenho escolar sdo as caracteristicas familiares e do aluno, tais como
educacao da mae, cor, atraso escolar e reprovagao prévia, nimero de livros, presenca
de computador em casa e trabalho fora de casa". Dessa forma, portanto, € possivel
dizer que as variaveis do aluno e da familia sdo as aspectos que mais explicam a
proficiéncia de um estudante e, portanto, ha um forte impacto da desigualdade de
renda no desempenho. Além disso, Menezes Filho (2012) destaca como a escolaridade
média das maes de todos os alunos de uma escola é um fator mais contundente do
que a escolaridade individual das maes de cada aluno sobre suas notas, indicando
gue o nivel de renda da comunidade ao redor € um fator importantissimo e deve ser
considerado. Ademais, também ha a constatacao, de que criangas com acesso a
alguns itens primarios, como acesso a livros, jornais, computador e eletricidade tém
notas melhores (MENEZES FILHO, 2012). Ou seja, aqueles jovens e criangas com
oportunidades de estudo, presumivelmente terao um desempenho melhor.

Logo, € possivel entender que 0s estudantes dependem, entre outras coisas,
do meio em que vivem para atingirem ou nao todo o seu potencial, de forma que
criangas que vivem em lares pobres tém menor probabilidade de atingirem a plenitude
de suas capacidades, ao passo que seus colegas mais favorecidos limitam-se apenas
por habilidades natas (BUCKINGHAM; WHELDALL; BEAMAN-WHELDALL, 2013).

Em concordancia com este argumento, Langoni (1973) corrobora que néo
somente o nivel educacional individual afeta o nivel de renda de uma pessoa, mas
também o “background familiar", fazendo com que o efeito da desigualdade seja ainda
mais potencializado.

Isto posto, € clara a relagdo entre a desigualdade e a educagao, pois 0s
estudos que tratam da relagdo entre resultados escolares e o capital humano das
familias demonstram a tendéncia da reproduc¢éo das desigualdades nas geragdes
futuras (FERRAQ; FERNANDES, 2003), de maneira que paises e comunidades mais
desiguais produzem menos oportunidades de desenvolvimento humano para seus
residentes, 0 que, em uma espécie de ciclo perverso, causa ainda mais desigualdade.
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2.2 O COMBATE A DESIGUALDADE

Segundo Ferranti et al. (2004), a desigualdade social aumenta a pobreza e
consequentemente diminui o impacto do desenvolvimento econdmico na sociedade,
prejudicando ndo sé a renda individual, mas também o crescimento agregado da
economia. Ainda existem outras razdes para que a desigualdade seja combatida, pois
afeta fortemente outros indicadores, como a taxa de poupanga e a taxa de mortalidade
infantil (BARROS; MENDONCA, 1995).

Diversos autores concordam que uma das principais causas da desigualdade
€ a dificuldade de acesso a educagéo por todas as camadas da populagéo, pois “a
expansao do setor educacional, em geral, acompanha o processo de desenvolvimento
econdmico” (LANGONI, 1973). Existem diversos beneficios estratégicos de se investir
na educag¢do como um agente de mudanga da condi¢do social de um municipio ou pais,
primeiramente, como Ferranti et al. (2004) expdem: “sua distribuicdo pode aumentar
sem a necessidade de redistribuir tirando de outra pessoa”, ou seja, € uma forma
de crescimento muito eficiente. Além disso, uma educag¢do mais igualitaria influencia
resultados econbmicos com mais de um mecanismo, s&o eles: "aumenta o capital
humano da for¢a de trabalho, que por si aumenta a produtividade do trabalho e assim
gera um crescimento em dire¢do a um novo ponto de equilibrio da produc¢édo” e, conco-
mitantemente, aumenta a capacidade de inovag¢ao da economia de forma a criar novas
tecnologias, produtos e processos que promovem o crescimento, além de democratizar
o conhecimento as tecnologias pré-existentes (HANUSHEK; WOESSMANN, 2007).

Além disso, Hanushek e Woessmann (2007) discorrem sobre o impacto da
melhoria na educacéo de uma sociedade e o divide como ganhos individuais e ganhos
sociais, e argumentam que, embora haja muitas incertezas, ha pouca razao para crer
que os ganhos individuais sejam maiores do que 0s ganhos sociais, na medida que
existem outros efeitos positivos associados, como a redug¢ao do crime, melhoria na
saude, fertilidade, participacao cidada e na produtividade da economia como um todo.
Os autores defendem que a renda individual € influenciada muito fortemente pela
proficiéncia cognitiva, argumentando que uma distribuigdo de proficiéncia educacional
mais igualitaria numa sociedade esta intimamente ligada a distribuigcdo de renda e,
dessa forma, o crescimento econdmico é fortemente afetado pelas habilidades dos
trabalhadores.

Como exemplo internacional de como a educag¢ao pode mudar uma economia,
é possivel estudar o caso da China, que passou de um PIB de US$191bi em 1980
e chegou a US$14,7tri (BANCO MUNDIAL, 2021), nimeros que levaram o pais a se
tornar a segunda maior economia do mundo em 2010. No entanto, evidentemente, nao
se deve confundir crescimento econdémico com redugéo da desigualdade. De acordo
com Lv et al. (2015), varios movimentos foram feitos pelo governo Chinés para melhoria
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da educacido. Como agdes principais: promoveu a alocagdo mais eficiente de recursos
para universidades; aprovou uma lei de educagéo compulséria em 1986, impondo nove
anos de educagédo compulséria para todas as criangas chinesas; prop0s uma estratégia
de “avango da nagao através da educagao e ciéncia” e, finalmente, realizou projetos em
1995 e 1998 que buscaram construir diversas universidades de qualidade no século
21. Dessa forma, a China basicamente eliminou o analfabetismo entre jovens e jovens
adultos e, portanto, observou um enorme crescimento econdmico nas Ultimas décadas.

Existem dois aspectos muito importantes a serem considerados quando se
discute o efeito da educagéo na renda e, portanto, na desigualdade. Sao elas: o grau
de desigualdade educacional da for¢a de trabalho e a sensibilidade dos salarios ao
nivel educacional (BARROS; MENDONCA, 1995). Ao tratar do primeiro item, Barros e
Mendonga afirmam que o Brasil € um dos paises mais desiguais neste sentido, pois
15% dos trabalhadores ndo tém escolaridade, enquanto 10% da populag¢édo conta com
ensino superior. Em relacdo ao segundo item, os autores afirmam que a cada ano
adicional de estudo, o trabalhador brasileiro tende a elevar o nivel salarial, em média,
em 15%. De acordo com eles, "a medida que o sistema educacional se expande,
a sensibilidade dos salarios a educagéo tende a reduzir, levando a um declinio na
desigualdade salarial".

Estes dois fatores combinados: alta desigualdade escolarial e alta sensibili-
dade dos salarios a educagao, fazem com que seja dificil pensar em uma solugéo
para a desigualdade social do pais que nao passe por politicas que visem diminuir a
desigualdade educacional

O trabalho de Ferreira e Cruz (2010), por sua vez, propde que existe um nivel
de riqueza inicial necessario para que uma pessoa busque investir em capital humano.
Neste caso, quanto maior a desigualdade, maior a chance deste nivel ndo ser alcan¢ado
e, portanto, os individuos acabarem trabalhando como mao de obra ndo qualificada,
fazendo com que exista mais desigualdade em relagdo aquelas pessoas qualificadas,
gue sao mais produtivas e tém maiores salarios. Ou seja, a desigualdade de renda
inicial pode gerar desigualdade de renda no longo prazo.

2.3 QUALIDADE DA EDUCACAO

Como ja declarado, paises como os Estados Unidos, Japao, Coreia do Sul
e China demonstram como o investimento e o foco na educac¢éo podem mudar uma
sociedade. No entanto, o simples investimento de dinheiro em educag¢ao néo resolve
todos os problemas. Na verdade, o Brasil € um dos paises que mais comprometem
parte do PIB em educagao, chegando a 6%, enquanto a média dos paises da OCDE é
5,5% (OLIVEIRA, 2018). Contudo, mesmo o pais investindo parte consideravel de sua
riqgueza no setor, obtém resultados ruins quando comparado as médias internacionais.
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Como descrito por Menezes Filho (2012), alguns municipios brasileiros chegam
a gastar R$1.000,00 por aluno para alcangar uma média de 250 pontos no exame
de proficiéncia do 9° ano, enquanto outros municipios alcangam o mesmo desem-
penho com cerca de R$200,00, nao sendo o montante investido, portanto, o0 maior
determinante da performance escolar.

Um fator que explica o motivo pelo qual o gasto publico ndo € o aspecto mais
importante na melhoria da educacao ¢é trazido por Hanushek e Woessmann (2007), ao
dizerem que, evidentemente, um ano de estudo em um local pobre ndo € o mesmo
do que um ano de estudo em um local rico, definem que as diferengas estao na
"eficiéncia do sistema educacional, qualidade do ensino, infra-estrutura educacional
ou do curriculo”, e estabelecem que ao estimar o efeito da educagao em algum fator
econdmico, deve-se utilizar uma métrica que capte o quanto os alunos aprenderam
em sala de aula. Dessa forma, eles indicam que nao se deve tratar educagao e
escolaridade da mesma forma, pois habilidades cognitivas podem ser desenvolvidas
em escolas, pela familia, pares e pela cultura ao redor da crianga, de forma que as
caracteristicas locais, como instituicdes econdmicas fortes, sistema de direitos de
propriedade bem definidos, nivel de abertura da economia e seguranga sdo como um
pré-requisito para o desenvolvimento econémico e que, sem tais atributos, a educagéo
e as habilidades individuais podem n&o ajudar a sociedade em questao a atingir todo
o potencial econdmico almejado. Dessa forma, pode-se dizer que gastos municipais
com educagao s&o necessarios, mas nao suficientes e, portanto, nao foram levados
em consideracao no presente trabalho.

2.4 METODOS UTILIZADOS ANTERIORMENTE

Para tratar da relagao entre desigualdade e educacao nas regides do Brasil,
Langoni (1973) utilizou dados de 1960 e 1970. O autor utiliza dados censitarios para
medir as caracteristicas das regides e, ao realizar uma regressao log-linear, estudou
a relacao entre a variavel dependente: log da renda, e as variaveis independentes:
nivel de educagéo, sexo, regiao e atividade. De acordo com Langoni, as trés primeiras
justificadas pela teoria do capital humano, e as demais para refletir as diferengas
nas estruturas produtivas e a existéncia de imperfeigdes de mercado. O conjunto de
variaveis possibilitou explicar 51% da variancia do log da renda em 1960 e 59% em
1970, ao passo que a contribuicdo marginal da educagao para a variancia da renda
aumentou 33% no periodo.

QOutros trabalhos importantes neste assunto sdo os de Romer (1990) e Barro
(1991). Ambos apresentam o capital humano como o fator que sustenta o crescimento
econdmico. Como a forma de medir a qualidade da for¢a de trabalho € principalmente
pela educacéo, o primeiro utiliza anos de estudo, enquanto o segundo utiliza as taxas
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de matriculas escolares para tal finalidade.

Ja Lv et al. (2015), utilizaram a técnica econométrica de modelo de dados em
painel para estimar os impactos de fatores educacionais no crescimento econémico
entre 31 provincias chinesas entre 0s anos de 1996 e 2010.

Por fim, como citado anteriormente, Ferreira e Cruz (2010) sustentam a tese
gue as pessoas que ndo tém um certo nivel inicial de renda ndo conseguem investir em
capital humano (educagéo). Dessa maneira, para medir o impacto do nivel de educagao
dos municipios brasileiros na desigualdade utilizam a média de anos de estudo num
modelo de regressao nao linear de efeito limiar (threshold).
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3 METODOLOGIA

3.1 DADOS UTILIZADOS

A escolha das variaveis que fariam parte deste estudo foi uma das etapas mais
indispensaveis e, ao mesmo tempo, complexa. Assim, € fundamental destacar que as
variaveis utilizadas foram definidas com base nos trabalhos apresentados na revisao
de literatura e, além disso, foram testadas mais de 60 variaveis que potencialmente
poderiam ser incluidas no estudo, no entanto, a partir da analise prévia, foram selecio-
nadas uma variavel dependente e quatro variaveis independentes: aquelas que mais
se mostraram relevantes para a pesquisa.

3.1.1 Desigualdade de Renda

Este trabalho trata da desigualdade de renda dos municipios brasileiros, por-
tanto, o indicador utilizado para tal finalidade sera o Coeficiente de Gini, pois oferece
uma maneira consistente para este objetivo (FARRIS, 2010). Publicado pela primeira
vez por Corrado Gini em 1912, tornou-se a principal maneira de quantificar o grau de
concentracdo da riqueza em um determinado local. Em termos tedricos, é definido
como "um menos duas vezes a area entre a curva de Lorenz e a linha que representa
igualdade perfeita" (LERMAN; YITZHAKI, 1984).

O indice de Gini compara a renda de uma populagdo a uma distribuicao perfeita
em que todos os cidadaos tém a mesma renda. Para computar o Coeficiente de Gini,
primeiro se calcula a curva de Lorenz para a populagéo em questao. A curva € uma
representacao da distribuicao de renda ou riqueza em uma sociedade. E (til também,
pois ao contrario de muitas outras medidas de desigualdade, permite valores negativos,
de maneira que se um individuo tém a riqueza negativa, é porque tem dividas.
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FIGURA 1 - COEFICIENTE DE GINI
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Fonte: Elaboragao Propria (2021).
Legenda: "A" significa a area de concentracao, ou seja, o coeficiente de Gini.

De modo alternativo, a férmula pode ser descrita matematicamente como:

G = zn:(}/i‘|‘}/i—l)(xi‘|‘xi—l) (3.1)

onde Y, € a propor¢édo acumulada da populagéo para ;, enquanto X; € a propor-
¢ao acumulada da renda para |.

O indice varia de 0 a 1, onde zero significa igualdade perfeita (em que todos os
integrantes de um determinado local tém a mesma renda). De forma contraria, um valor
igual a um expressa desigualdade maxima. Por exemplo, em uma populagéo ficticia, se
um Unico individuo concentra toda a renda disponivel, o coeficiente de Gini sera igual a
um.

Os dados de desigualdade de renda foram obtidos para os 5.568 municipios

brasileiros a partir da base de dados do IBGE referente ao Censo Demografico de
2010.
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3.1.2 Indicadores Educacionais

Entre dados de bases censitarias e tabelas do INEP, foram testadas mais de 60
variaveis e quatro foram escolhidas para este trabalho; entre elas a informagéo sobre
a porcentagem da populagédo de 11 a 14 anos de cada municipio que nao sabe ler
nem escrever um bilhete simples. Essa informagéo € importante, pois a quantidade de
pessoas sem acesso a alfabetizagao "reflete a excluséo do passado, faz sombra ao
presente e mina possibilidades do futuro” (COSTA, 2019).

Adicionalmente, este trabalho também utilizou a informagéo de entrada tardia
no sistema de ensino. Foram considerados neste critério aqueles alunos que entraram
na escola com 8 anos ou mais, ou seja, de forma atrasada. Esta informagéo esta
disponivel nas bases de dados mais recentes do Sistema Nacional da Educagéo
Basica, de 2019, e reflete a porcentagem de estudantes do nono ano do ensino
fundamental, por municipio, que se encaixa neste grupo.

Também foram considerados na analise os dados de média de horas-aula
diarias por municipio. Foram utilizados os indicadores disponibilizados pelo INEP para
0 ano de 2010, que contém a média de horas-aula para a educagio infantil, ensino
fundamental e médio. O indicador para a educagao infantil foi o que se mostrou mais
importante na relagdo com a desigualdade social dos municipios e, por isso, nesta
analise, sera utilizado o indicador dessa categoria. A relagédo existente entre horas por
dia que criangas e adolescentes passam na escola e indicadores sociais ja € conhecida:
Jacob e Lefgren (2003) afirmam que quando ha oferta de atividades estruturadas e
monitoradas para jovens, o indice de crimes juvenis tende a diminuir, enquanto Kruger,
Berthelon e Navia (2009) afirmam que, no Chile, mulheres que vivem em municipios
com maior disponibilidade de escolas com ensino integral tém menos chance de
apresentarem gravidez na adolescéncia. Além disso, como afirma Menezes Filho
(2012), alunos que passam mais tempo em sala de aula tém um desempenho melhor
do que o outro grupo. No Brasil, o Plano Nacional da Educacgao define que pelo menos
50% das escolas publicas deverao ofertar ensino integral até 2024, pois entende-se
gue ha ganhos sociais nesta a¢do. Portanto, este estudo buscara testar a influéncia da
carga horaria média dos municipios na desigualdade de renda do mesmos.

3.1.3 Medi¢do do Aprendizado

A partir do que foi sugerido por Hanushek e Woessmann (2007) em relacao
a importancia de, em estudos econométricos, mensurar a qualidade da educagéo e
nao somente a frequéncia nas escolas, neste trabalho as notas do Exame Nacional
do Ensino Médio de 2010 (mesmo ano da medi¢do do ultimo censo demogréfico
disponivel) foram utilizadas como forma de medig&o do capital humano, devido ao fato
de que capturam o quanto os alunos aprenderam.



18

Os Microdados séo disponibilizados pelo INEP e permitiram a explora¢do dos
dados para os mais de 4,6 milhdes de individuos que realizaram a prova daquele
ano. Dessa forma, construiu-se uma nova variavel composta pela nota média entre
as areas do conhecimento avaliadas no exame, sao elas: linguagens e codigos e
suas tecnologias, ciéncias humanas e suas tecnologias, ciéncias da natureza e suas
tecnologias, matematica e suas tecnologias e redag¢ao. Depois disso, os resultados
foram agregados para a obtengéo da nota média para cada municipio.

3.2 ESTRATEGIA ECONOMETRICA

3.2.1 Analise Espacial

A busca constante de novas e melhores formas de se entender a imensa
quantidade de dados produzidos no século XXI| se estende por todas as areas, incluindo
a Economia. Mesmo nao sendo atividade principal da disciplina, atualmente o campo da
analise espacial tém se tornado cada vez mais relevante. Em vista disso, a econometria
espacial tém como objetivo analisar atividades e indicadores econdmicos em diferentes
regides, tornando-se, assim, uma maneira importante de se entender dados com
caracteristicas de georreferenciamento (FISCHER; GETIS, 2010).

Existem duas maneiras principais de aplicar técnicas de analise espacial.
Sao elas: criagdo de mapas que permitem a visualizagdo de como as variaveis se
relacionam no espago, e a aplicacdo de estatisticas espaciais para dar suporte a
analise visual. Este trabalho aplica as duas técnicas como forma de entender a relagao
entre desigualdade de renda e indicadores educacionais, de forma a identificar padrdes
espaciais.

Em relagédo a aplicagéo de estatisticas espaciais, neste trabalho foi analisada a
correlagéo entre 0s municipios, calculada a partir do indice de Moran Global, um dos
métodos estatisticos mais difundidos para esta finalidade; este coeficiente identifica
a relagéo existente entre um determinado poligono e a sua vizinhang¢a, medindo a
dependéncia espacial entre valores da mesma variavel em diferentes locais do espago
por intermédio da covariancia entre eles (LUZARDO; CASTANEDA FILHO; RUBIM,
2017).

Esta analise € Util para entender padrdes espaciais entre as regides, dando
suporte estatistico as analises visuais de mapas coropléticos. Portanto, em outras pala-
vras, o indice de Moran indica a autocorrela¢do espacial entre os municipios vizinhos,
indicando o quanto uma variavel é dependente dos valores dessa mesma variavel
nas localidades proximas. Dessa forma, para capturar a relagdo espacial entre os
municipios, foi necessaria a utilizagdo de uma matriz de estrutura espacial. Os valores
do indice de Moran podem variar de menos um a um, onde valores negativos indicam
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correlacdo inversa, zero indica relagcao nula, e valores positivos indicam correlagao
positiva.

O mapa abaixo é um exemplo do que foi necessario elaborar para que fosse
possivel calcular a distancia entre os municipios €, assim, calcular o indice de Moran. A
localizagdo dos municipios foi obtida a partir de uma base de dados publica do website
"Exploratory”, que contém as coordenadas das retas que formam os limites de cada
municipio, assim, torna-se conhecido o local de cada cidade no espago, tal como o
formato geométrico de cada uma, tornando possivel, por fim, calcular os centroides
de cada municipio e a distancia entre eles. Os calculos e mapas, por sua vez, foram
realizados na linguagem de programagao python, utilizando a biblioteca "ESDA" e
"Folium", respectivamente.

FIGURA 2 — CENTROIDE DOS MUNICIPIOS BRASILEIROS

Fonte: Elaboragao Propria (2021).
Legenda: Exemplo de técnica utilizada neste trabalho. Os pontos no mapa representam o0s centroides de
cada municipio brasileiro e sao utilizados para calcular a distancia entre cada local.
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Matematicamente, o coeficiente de Moran é descrito da seguinte maneira:

B no 222 Wi (Y — Y)
B > Zj Wiy >y —9)

onde "n" € o nimero de unidades espaciais (no caso deste trabalho, o nimero
de municipios na analise); "y" é o valor da variavel de interesse considerado na area
" (no caso deste trabalho, o indice de Gini de cada municipio); y é o valor médio da
variavel de interesse na regido e "W;" & a matriz de pesos espaciais da vizinhanga
normalizada (LUZARDO; CASTANEDA FILHO; RUBIM, 2017).

Ly ] (3.2)

P~
&
|
g
S

A matriz de pesos espaciais "W;" utilizada neste trabalho é do tipo "Rainha”,
que identifica relagdes de adjacéncia de forma binaria, distinguindo se um poligono
(limite municipal) partilha alguma borda com outro poligono ou nao.

A utilizagado deste método provou-se proveitosa para entender o comportamento
das variaveis de Gini e de proficiéncia estudantil na analise a seguir.

3.2.2 Analise de Regressao

Todo o processo de manipulagédo de dados, como a selecédo das informacgdes
relevantes, tratamento de outliers, agregacao dos dados por municipios, jungao das
bases de dados e demais cuidados estatisticos foram realizados através da linguagem
de programacao cython. O dinamismo e poder de processamento que esta ferramenta
oferece tornou possivel a analise de milhdes de registros.

Para que fosse possivel transformar esses dados em informagdes relevantes,
o principal instrumento de analise do presente trabalho € a regressao linear multipla
utilizando o método de minimos quadrados ordinarios. A analise de regressao com
dados de corte transversal € o instrumento mais aplicado na analise empirica em
economia e outras ciéncias sociais, sendo assim muito Gtil para testar hipbteses
econbmicas (WOOLDRIDGE, 2016), e tem como objetivo explicar a relagao linear
entre uma variavel dependente y como fung¢do de n variaveis independentes, fazendo
possivel entender o relacionamento entre elas.

Em geral, pode-se descrever matematicamente um modelo com n variaveis
independentes da seguinte forma:

y = Po+ fiwys + Pawo + 313 + o+ Bun - (3.3)

onde By € o intercepto, By avalia a mudanga em y em relagdo a x; mantendo os
outros fatores fixos, B, avalia a mudancga de y relacao a x, mantendo os outros fatores
fixos e assim por diante.
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3.2.3 Aprendizado de Maquina

De acordo com Athey (2018), algoritmos de aprendizado de maquina terdo um
impacto dramatico na area da Economia em pouco tempo, portanto, adicionalmente a
analise de regresséao linear multipla e da analise espacial, buscou-se também, neste tra-
balho, a utilizagdo de técnicas de aprendizado de maquina para corroborar a existéncia
da relagao entre os indicadores de desigualdade de renda e de educacéo.

Existem muitos beneficios dessa abordagem mais moderna, incluindo a ca-
pacidade de analisar muitos dados e de captar relagdes que outros métodos nao sdo
capazes. Contudo, diferentemente das analises anteriores, que focavam diretamente
na inferéncia causal entre as variaveis ja citadas, a abordagem e utilizagdo de machine
learning fornece algum tipo de predigao baseada nos dados, com o objetivo de otimizar
0 ajuste do modelo em uma amostra de teste. Neste caso, explorou-se a capacidade de
um algoritimo de descobrir, a partir das variaveis de educagao, quais sao0 0s municipios
com os piores desempenhos no indice de Gini. Ainda de acordo com Athey (2018),
o ideal é combinar as analises econométricas mais tradicionais com os métodos de
aprendizado de maquina, pois apesar deste ultimo ser muito eficiente em descobrir
padrdes, nao € focada em causalidade.

Nao é o objetivo deste trabalho definir € abordar os detalhes do que séo e
como funcionam algoritmos de machine learning, pois € um campo muito amplo e
trabalhos podem ser realizados com este exclusivo propésito. No entanto, para definir
resumidamente, algoritmos de aprendizado de maquina podem ser separados em duas
grandes areas: a) algoritmos nao supervisionados, que normalmente sdo usados para
classificacdo de grupos e sdo comumente mais utilizados para fotos, videos e textos, e
b) algoritmos supervisionados, que normalmente utilizam variaveis X para predizerem
uma saida Y (ATHEY, 2018).

Algoritmos supervisionados, método que foi utilizado nesse trabalho, utilizam
uma técnica de separacao da base de dados entre tabelas de treino e de teste, onde
o algoritmo aprende como se comportam os dados e aplica esse aprendizado na
tabela de teste. Neste caso, utilizamos as mesmas variaveis preditoras utilizadas
anteriormente para cada municipio: a) nota do Enem; b) porcentagem de analfabetismo
entre jovens de 11 a 14 anos; ¢) porcentagem de estudantes que entraram tardiamente
na escola e d) média de horas-aula por dia, enquanto a variavel objetivo, aquela que
o0 algoritmo procura predizer, é uma variavel binaria que identifica os municipios que
estao no terceiro e quarto quartil em termos de desigualdade de renda, ou seja, a
metade mais desigual do pais.
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FIGURA 3 —EXEMPLO DE ALGORITMO SUPERVISIONADO DE APRENDIZADO DE MA-
QUINA

’ Base de Dados ‘ _— ’ Tabela de Teste
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’ Tabela de Treino ‘ _—
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de Maquina Mocelo

Predicao

Fonte: (JONES, 2018).

Neste trabalho, foram utilizados diversos métodos de machine learning para que
fosse possivel a comparacgao da eficiéncia entre os modelos. Sao eles: a) Regressao
Logistica, b) Arvore de Deciso, c) Random Forest e d) Gradient Boost. Para a medigao
da eficiéncia da predigao, foi utilizado o método de Caracteristica de Operagao do
Receptor, ou Curva ROC, de acordo com Fawcett (2006), esta € uma técnica para
visualizar, organizar e selecionar os modelos baseados nas suas performances. Este
método € muito utilizado para este propdésito, pois a classificacao simples da acuracia
normalmente € uma métrica demasiadamente fraca para a medi¢ao da performance.

Geralmente, na medi¢ao simples da acuracia, a performance de um modelo
€ medida em quantas vezes ele acerta a predicao em relacao ao numero total de
registros. No entanto, este nao € o melhor método para se avaliar a performance de
um modelo, pois nao leva em conta a capacidade do algoritmo de avaliar verdadeiros
positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. O método da Curva
ROC resolve este problema devido ao fato de considerar todas as possibilidades. O
caculo se da por:

> Verdadeiros Positivos

TPR =
> Positivos

(3.4)

> Falsos Positivos

F'PR =
>~ Negativos

(3.5)

Dessa forma, € possivel elaborar um grafico onde o eixo x representa a taxa
de verdadeiros positivos (TPR) e o eixo y representa a taxa de falsos positivos (FPR).
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A area abaixo da curva € chamada de AUC (Area Under the Curve) e representa a
capacidade de um modelo de fazer predi¢bes corretas.

FIGURA 4 - CURVA ROC

TPR

AUC

FPR
Fonte: (PAULINO, 2018)

Assim, um modelo em que todas as previsdes estao erradas tem um resultado
de AUC igual a zero, enquanto um modelo que acerta todas as previsdes tem AUC
igual a um.

3.2.3.1 Métodos Utilizados

Em relagdo aos métodos de aprendizado de maquina, como mencionado
anteriormente, foram utilizados quatro, séo eles: a) Regressdo Logistica, b) Arvore
de Decisdo, ¢) Random Forest e d) Gradient Boost. Primeiramente, a Regressao
Logistica € um recurso que permite estimar a probabilidade associada a ocorréncia de
determinado evento (neste caso, do municipio ter um desempenho ruim no indice de
Gini), em face de um conjunto de variaveis explanatérias (variaveis educacionais). O que
distingue um modelo de regresséao logistica de um modelo de regresséao linear multipla
€ que, na regressao logistica, além da relacdo entre 0os dados néo ser linear, a variavel
resposta € binaria (HOSMER JR.; LEMESHOW; STURDIVANT, 2013). Uma vez que
essas diferengas sao levadas em consideracao, os dois métodos sdo muito parecidos
em seus principios estatisticos, no entanto, atendendo a propdésitos diferentes.

O método de Arvore de Decisdo, por sua vez, utiliza os dados para criar um
modelo em forma de arvore e, dessa forma, pode prever a chance de um evento
acontecer ou ndo. Nesta "arvore", cada né representa um teste, e cada teste gera uma
nova subarvore (MONARD; BARANAUSKAS, 2003), de maneira que a medida que o
algoritmo realiza os testes nas variaveis preditoras, calcula a probabilidade do evento
da variavel resposta acontecer ou ndo. A Figura 5 representa um simples exemplo
ficticio de como funciona uma arvore de deciséo.
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FIGURA 5— EXEMPLO DE ARVORE DE DECISAO
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Fonte: (TECH, 2021)

Ja o método de Random Forest cria uma massiva quantidade de Arvores de
Decisbes, onde o resultado é a previsdo da maioria das arvores. Por exemplo, nos
dados deste trabalho, este método cria diversas arvores onde cada uma calcula a
probabilidade de determinado municipio ter um desempenho ruim no indice de Gini ou
néo, dessa forma, caso a maior parte delas preveja que a cidade tem um desempenho
ruim, o modelo selecionara essa resposta (BREIMAN, 2001).

Por fim, neste trabalho também foi utilizado o método de Gradient Boost. De
forma descomplicada, este tipo de algoritmo faz uma combinag¢do de modelos simples
para criar um modelo robusto que lida melhor com grandes quantidades de dados
e relagdes complexas. O modelo comega fazendo predigbes com uma regressao ou
uma arvore de decisao, depois, aplica um novo modelo que foca exclusivamente em
casos em que a predicao nao foi boa. Este processo € repetido diversas vezes, em que
cada repeti¢ao consiste na tentativa de utilizagdo de um novo modelo que seja melhor
do que o anterior, minimizando o erro (HOARE, 2017). Essas diversas combinag¢des
geralmente fazem com que este seja um dos métodos mais eficazes na predicédo de
eventos.



25

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ESTATISTICAS DESCRITIVAS DAS VARIAVEIS ESTUDADAS

Aqui se apresentam os resultados e informagdes extraidos dos dados. Impor-
tante ressaltar que todo os calculos e estimagdes apresentados neste trabalho foram
realizados no nivel municipal, ndo sendo objetivo deste estudo a analise dos resultados
entre os estados ou macrorregiao. No entanto, para facilitar a apresentagao, 0s mapas
aqui exibidos serao por estado.

4.1.1 Coeficiente de Gini

Como relatado anteriormente, apds décadas de avango na constru¢do de uma
economia com menor concentracdo de renda, o indice de Gini brasileiro antingiu em
2018 sua pior marca em uma década: 0,539.

FIGURA 6 — INDICE DE GINI 1981 - 2019
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Fonte: (BANCO MUNDIAL, 2019).

A partir da base de dados do censo de 2010, é possivel verificar quais sdo 0s
melhores e 0s piores municipios brasileiros em termos de desigualdade de renda. As
tabelas consideram apenas cidades com mais de 50 mil habitantes.
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TABELA 1 — MUNICIPIOS MENOS DESIGUAIS

Posicado UF Cidade GINI
1 MG Nova Serrana 0,35
2 PR Sarandi 0,35
3 RS Parobe 0,37
4 SC Gaspar 0,37
5 SC Biguacu 0,39
6 MG Ribeirdo das Neves 0,39
7 SP Varzea Paulista 0,39
8 SC Indaial 0,39
9 SP Francisco Morato 0,40
10 SP Votorantim 0,40
11 SC Brusque 0,40
12 SC Camborid 0,40
13 SC Icara 0,40
14 SC Palhoca 0,40
15 SP Hortolandia 0,41

FONTE: IBGE (2010)

TABELA 2 — MUNICIPIOS MAIS DESIGUAIS

Posicdo UF Cidade GINI
1 PB Cabedelo 0,70
2 PE Recife 0,68
3 MG Nova Lima 0,68
4 SP Santana de Parnaiba 0,67
5 BA Tucano 0,65
6 AM Tabatinga 0,65
7 AC Cruzeiro do Sul 0,64
8 AM Coari 0,64
9 AM Maués 0,64
10 PA Oriximina 0,64
11 PA Portel 0,64
12 PA Moju 0,63
13 AL Maceid 0,63
14 BA Lauro de Freitas 0,63
15 BA Salvador 0,63

FONTE: IBGE (2010)

Em relacao aos estados brasileiros, considerando dados de 2010, Santa Ca-
tarina € o estado com a menor concentragao de renda (0,4942), enquanto o estado
de Amazonas é o0 mais desigual (0,6664). A média do coeficiente de Gini para os
municipios brasileiros € de 0,49. Esse nimero é muito alto quando comparado aos
paises que compdem a OCDE (Organizagéo para a Cooperagado e Desenvolvimento
Econdmico). A média desses paises € de 0,32 (FERNANDES, 2015). Ou seja, 0s
paises da OCDE, na média, sao consideravelmente menos desiguais, inclusive, do que
0 estado menos desigual do Brasil. Para melhor visualizagdo, foi produzido um mapa
com a distribui¢do do indice de Gini para os estados.
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FIGURA 7 — INDICE DE GINI POR ESTADO (2010)

NLeTuIns

0.49 0.53 0.56 0.60 0.63 0.67
e ——————

GINI
VENEZUELA

SURINAME
LOMBIA

BOLIVIA

ADCENTINA

Fonte: Elaboragao Propria com dados do DATASUS (2010).

4.1.2 Analfabetismo Entre Pessoas de 11 a 14 Anos

Também disponivel através das bases censitarias, o indicador da porcentagem
da populagédo de 11 a 14 anos de cada municipio que ndo sabe ler nem escrever um
bilhete simples foi muito importante para a analise. Abaixo, estéo listadas as piores e
melhores cidades neste quesito. As tabelas consideram apenas aquelas com mais de
50 mil habitantes.
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TABELA 3 — MUNICIPIOS COM MENORES INCIDENCIAS DE ANALFABETISMO ENTRE

JOVENS
Posicao UF Cidade Analfabetismo (%)
1 SC Indaial 0,39
2 MG [tatina 0,49
3 MG Pocgos de Caldas 0,60
4 RS Farroupilha 0,62
5 PR Unido da Vitéria 0,63
6 MG  Sé&o Jodo Del Rei 0,65
7 PR Cianorte 0,65
8 MG Divinépolis 0,66
9 SP Assis 0,66
10 PR Arapongas 0,69
11 PR Rolandia 0,69
12 RS Campo Bom 0,72
13 SP Vinhedo 0,73
14 SC Balneario Camboria 0,73
15 PR Cambé 0,73

FONTE: IBGE (2010)

TABELA 4 — MUNICIPIOS COM MAIORES INCIDENCIAS DE ANALFABETISMO ENTRE

JOVENS
Posicdo UF Cidade Analfabetismo (%)

1 PA Portel 20,3

2 PA Acara 16,3
3 PA Breves 15,9
4 PE Buique 15,1

5 BA Araci 151

6 CE lcé 13,8
7 PE Quricuri 13,0
8 MA Tutdia 12,8
9 PA Viseu 12,6
10 PA Igarapé-Mirim 12,36
11 PA Moju 12,04
12 AL Uniao dos Palmares 11,7
13 PA ltupiranga 11,3
14 BA Monte Santo 11,2
15 MA Buriticupu 10,7

FONTE: IBGE 2010)

A média deste indicador, levando em consideracao todos os municipios, é de
3,69%. Em termos de média dos municipios de cada estado, Santa Catarina é o estado
gue apresenta o menor valor, com 1,15% e o pior € o Amazonas, com 11,1%. Para
melhor visualizag¢ao, foi produzido um mapa com a distribuigao deste indicador para os
estados.
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FIGURA 8 — ANALFABETISMO ENTRE ADOLESCENTES POR ESTADO (2010)
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Fonte: Elaboragao Propria com dados do IBGE 2010.

4.1.3 Entrada Tardia no Sistema de Ensino

A informagdo da taxa de alunos do nono ano do ensino fundamental que
entraram tardiamente no sistema de ensino mostrou-se importantissima para a relagdo
dos indicadores educacionais com o indice de desigualdade de renda. Encaixam-se
nesse grupo aquelas criangas que entraram na escola com oito anos de idade ou
mais. Abaixo, estao listadas as piores e melhores cidades neste quesito. As tabelas
consideram apenas aquelas com mais de 50 mil habitantes.
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TABELA 5 — MUNICIPIOS COM MENORES INCIDENCIAS DE ENTRADA TARDIA NA ES-

COLA
Posicdo UF Cidade Entrada Tardia (%)

1 PA  Santana do Araguaia 0

2 RS Cangucu 0,27
3 CE Acopiara 0,37
4 BA Guanambi 0,40
5 SP Mogi Mirim 0,42
6 PR Irati 0,58
7 RJ Valenca 0,59
8 SP [tapira 0,59
9 RN Ceara-Mirim 0,62
10 SP QOurinhos 0,62
11 MG Sa0 Joao Del Rei 0,63
12 PE Salgueiro 0,65
13 Pl Floriano 0,68
14 SP Leme 0,68
15 BA Paulo Afonso 0,69

FONTE: SAEB (2019)

TABELA 6 — MUNICIPIOS COM MAIORES INCIDENCIAS DE ENTRADA TARDIA NA ESCOLA

Posicdo UF Cidade Entrada Tardia (%)
1 SC Lages 6,92
2 PA Belém 6,49
3 RJ  Campos dos Goytacazes 6,22
4 PB Bayeux 5,74
5 RJ Niterdi 5,62
6 MT. Cuiabd 5,38
7 PA Breves 5,20
8 AP Santana 5,17
9 RJ Sa0 Gongalo 5,14
10 PA Novo Repartimento 5,14
11 RJ Sao Joao de Meriti 5,03
12 MA Caxias 4,98
13 PB Santa Rita 4,97
14 AM Tabatinga 4,89
15 CE Maracanau 4,82

FONTE: SAEB (2019)

A média deste indicador, levando em consideragao todos os alunos que res-
ponderam a prova do SAEB, € de 2,36%. Em termos de estados, o Espirito Santo é o
estado que apresenta o menor valor, com 1,33% e o pior € 0 Amapa, com 3,96%. Para
melhor visualiza¢ao, foi produzido um mapa com a distribuigdo deste indicador para os
estados.
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FIGURA 9 — ENTRADA TARDIA NO SISTEMA DE ENSINO POR ESTADO (2019)
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Fonte: Elaboracao Prépria com dados do SAEB 2019.

4.1.4 Horas-Aula por Dia

Como apresentado anteriormente, este trabalho utilizou dados da média de
horas-aula por dia da educagao infantil (inclui creche e pré-escola). Abaixo, estao

listadas as piores e melhores cidades neste quesito. As tabelas consideram apenas
aquelas com mais de 50 mil habitantes.
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TABELA 7 — MUNICIPIOS COM MENORES MEDIAS DE HORAS-AULA POR DIA NA EDUCA-

CAO INFANTIL
Posicado UF Cidade Horas

1 MA Santa Inés 3,1
2 MA Santa Luzia 3.3
3 Pl Floriano 3.6
4 BA Jaguaquara 3,6
5 MA Chapadinha 3.6
6 MA Coroata 3.6
7 PA [tupiranga 3,6
8 MA Pacgo do Lumiar 3,6
9 PA Viseu 3,6
10 MA Zé Doca 3,7
11 PA Moju 37
12 MA Pinheiro 3,7
13 PA Ipixunado Para 3,8
14 AM Parintins 3,8
15

PA  Breu do Branco 3,8
FONTE: INEP (2010)

TABELA 8 — MUNICIPIOS COM MAIORES MEDIAS DE HORAS-AULA POR DIA NA EDUCA-

CAO INFANTIL

Posicdo UF Cidade Horas
1 RS Campo Bom 11,5
2 RS Cachoeirinha 10,9
3 SC Rio do Sul 10,6
4 RS Lajeado 10,6
5 GO Caldas Novas 10,4
6 RS Venancio Aires 10,2
7 RS Canoas 10,1
8 RS Alvorada 10,0
9 SP Votuporanga 10,0
10 SC Blumenau 9,9
11 RS Santa Cruz do Sul 9,7
12 SC Navegantes 9,6
13 SP Praia Grande 9,6
14 SC Criciima 9,5
15 SP Biguacu 9,4

FONTE: INEP (2010)

A média deste indicador, levando em consideragédo todos os municipios do
Brasil, € de 5,27 horas. Em termos de estados, o Parana é o estado que apresenta
0 maior valor, com 6,73 horas e o pior € 0 Piaui, com 3,88 horas. Para comparagao,
a média de horas por dia que um aluno passa na escola nos Estados Unidos é de
6,64 (U.S. DEPARTMENT OF EDUCATION, 2008), portanto, o melhor estado brasileiro
apresenta um nimero consideravelmente bom, no entanto, todos os outros estados
estdo abaixo da média norte-americana. Para melhor visualizag&o, foi produzido um
mapa com a distribuicao deste indicador para os estados.
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FIGURA 10 — MEDIA DE HORAS-AULA POR DIA NA EDUCAGAO INFANTIL POR ESTADO
(2010)
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Fonte: Elaboracao Propria com dados do INEP 2010.

4.1.5 Média da Nota do Enem

Este indicador foi utilizado como uma aproximagao para a medi¢cao do capital
humano devido ao fato de capturar, de fato, 0 quanto os alunos de cada cidade
aprenderam durante a vida escolar. Abaixo, estao listadas as piores e melhores cidades
neste quesito. As tabelas consideram apenas aquelas com mais de 50 mil habitantes.
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TABELA 9 — MUNICIPIOS COM MAIORES MEDIAS NA NOTA DO ENEM

Posicdo UF Cidade Nota
1 RJ Niterdi 580,86
2 SC Florianépolis 577,65
3 RJ Nova Friburgo 574,37
4 SP Valinhos 573,24
5 SP Vinhedo 572,99
6 MG ltajuba 572,68
7 SP Sao Caetano do Sul 572,14
8 MG Juiz de Fora 571,95
9 MG Araxa 571,57
10 SP Araraquara 570,78
11 SP Botucatu 568,87
12 MG Patos de Minas 567,63
13 SP  Sao Joao da Boa Vista 567,24
14 MG Formiga 565,76
15 MG Barbacena 565,71

FONTE: INEP (2010)

TABELA 10 — MUNICIPIOS COM MENORES MEDIAS NA NOTA DO ENEM

Posicdo UF Cidade Nota
MA Grajal 451,54
AM Coari 453,70
CE Trairi 464,12

MA Barreirinhas 466,79
PA Monte Alegre 466,87

CE Granja 469,06
AM [tacoatiara 469,81
AM Tefé 470,15

PA Alenquer 470,62
MA Barrado Corda 473,09
PA Ipixunado Para 473,09

MA Tutéia 473,53
AM Manacapuru 474 42
CE [tapipoca 474,97

RPN OAWN =

MA ltapecuru Mirim 474,65
FONTE: INEP (2010)

A média deste indicador, levando em consideragdo todos os municipios do
Brasil, é de 504,58. Em termos de estados, o Rio de Janeiro é 0 estado que apresenta
0 maior valor, com 546,30; o pior € o Acre, com 491,53. Para melhor visualizagao, foi
produzido um mapa com a distribuicao deste indicador para os estados.
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FIGURA 11 —MEDIA DA NOTA DO ENEM POR ESTADO (2010)
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Fonie: Elaboracao Propria com dados do INEP 2010.

4.2 ANALISE ESPACIAL

4.2.1 indice de Moran

Na primeira parte da analise espacial, o indice de Moran foi utilizado para
verificar empiricamente a correlacdo dos indicadores levando em consideracao a
proximidade dos municipios. Esta analise se mostrou Util para entender os padrdes
espaciais entre as variaveis e mostrar o quanto elas sdo dependentes da regido em que
estao inseridas. A técnica foi executada para todos os 5.568 municipios, englobando
os cinco indicadores presentes neste trabalho: a) Coeficiente de Gini, b) Analfabetismo
Entre Pessoas de 11 a 14 Anos, ¢) Entrada Tardia no Sistema de Ensino, d)Horas-Aula
por Dia e e) Média da Nota do Enem.

Caso os dados apresentem a tendéncia de se agruparem (valores altos proxi-
mos de valores altos ou valores baixos proximos a valores baixos), o indice de Moran
sera positivo. Quando valores altos "repelirem” outros valores altos e apresentarem
tendéncia de estar préximos de valores baixos, o indicador sera negativo. Importante
notar que, por ser uma ferramenta de inferéncia estatistica, o resultado da analise deve
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ser sempre analisado a luz do contexto da hipétese nula. Neste caso, a hipétese nula €
de que o atributo sendo analisado € distribuido randomicamente (n&o existe correlagdo
espacial) (ARCGIS PRO, 2021).

Adicionalmente, foi utilizado o Moran Scatterplot, um grafico de dispersao
dividido em quadrantes que indica a distribuicdo dos municipios nos grupos da analise,
como demonstrado pelo exemplo abaixo:

FIGURA 12 — EXEMPLO DE DISPERSAQ PARA O INDICE DE MORAN

Wx

2° quadrante 1° quadrante

Valores baixos cercados { Valores altos cercados
de valores altos de valores altos

3° quadrante 4° quadrante

Valores baixos cercados i Valores altos cercados
de valores baixos de valores baixos

X
Fonte: Elaboragao Propria (2021).

Os resultados dos calculos do indice de Moran, para os cinco indicadores
analisados, foram:

TABELA 11 — RESULTADOS DO INDICE DE MORAN PARA OS INDICADORES ANALISADOS
Variavel Moran valor-p Zz-score
a) Coeficiente de Gini  0,4931 0,0000 60,78
b) Analfabetismo 0,7274 0,0000 89,53
¢) Entrada Tardia 0,1298 0,0000 16,00
d) Horas-Aula diarias  0,4948 0,0000 60,91
e) Média do Enem 0,6191 0,0000 76,22

FONTE: Elaboragao Propria (2021)

Como observado, para todas as variaveis, o P-valor € menor do que 0,01 e
Z-score é maior do que zero; pode-se dizer, portanto, que ao nivel de 1% de signifi-
cancia ha fortes indicios contra a hipétese nula, dessa forma, todos os resultados sdo
estatisticamente significantes. Ou seja, as distribuicdes espaciais sdo mais agrupadas
do que o esperado se o0s dados fossem randdmicos (ndo correlacionados).
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A partir disso, observa-se que o indicador mais correlacionado espacialmente
é o indicador de analfabetismo entre jovens: a correlacao de 0,7274 demonstra uma
relevante dependéncia dos municipios em relacao a regido em que estao inseridos, ou
seja, cada municipio, em relagao a porcentagem da populacédo de 11 a 14 anos que é
analfabeta, tende a estar ao lado de um municipio que apresenta valores préximos.

A média da nota do Enem também se mostrou bastante correlacionada, com
um valor de 0,6191. Seguida pelos indicadores de horas-aula diarias (0,4948) e do
coeficiente de Gini (0,4931). Todos estes resultados demonstram uma dependéncia
regional consideravel. Por dltimo, o indicador de entrada-tardia, com uma correlacao de
0,1298, mostrou-se o indicador menos correlacionado espacialmente.

FIGURA 13 — GRAFICOS DE DISPERSAO DE MORAN PARA OS INDICADORES ANALISA-
DOS

a) Coeficiente de Gini b) Analfabetismo c) Entrada Tardia
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Fonte: Elaboragédo Prépria {2021).

Os graficos de disperséo, por sua vez, auxiliam na exploragéo de como é o
comportamento da correlagao de cada variavel. Os graficos acima mostram que, para
a variavel do coeficiente de Gini, ha um certo equilibrio, pois da mesma forma que
municipios com altos indices de desigualdade tendem a estar cercados de municipios
também mais desiguais, municipios menos desiguais tendem a estar préximos de
municipios com um indice menor. Ja para as variaveis de analfabetismo e de horas
diarias de estudo, a correlagdo estad mais concentrada naquelas cidades com altos
indicadores, que tendem a estar préximas de cidades que também apresentam valores
maiores.
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4.2.2 Regiado Sul

FIGURA 14 — DISTRIBUICAO DOS INDICADORES PARA A REGIAO SUL

a) Coeficiente de Gini b) Analfabetismo c) Entrada Tardia

TANALE 194142010 ENTRADA TARDIA

d) Horas-Aula diarias e) Média da Nota do ENEM

Fonte: Elaboragao Propria (2021).

A partir das distribuigdes dos indicadores para a Regiao Sul, é possivel observar
que os locais com as maiores taxas de desigualdade de renda sao as regides do centro
e sul do Rio Grande do Sul; serra catarinense; e centro-sul e campos gerais do Parana.
Ao relacionar com os indicadores educacionais, verifica-se uma clara associagdo com
os indicadores de horas-aula diarias e média da nota do Enem, de maneira que as
regioes citadas como as piores em termos de desigualdade de renda sao as mesmas
gue apresentam o0s piores nimeros, comparativamente, em termos de horas-aula
diarias. Em relacdo ao indicador de média da nota do Enem, o sul do Rio Grande do
sul e o centro-sul e campos gerais do Parana sdo 0s que apresentam as piores meédias.
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4.2.3 Regido Sudeste

FIGURA 15 — DISTRIBUIGAO DOS INDICADORES PARA A REGIAO SUDESTE

a) Coeficiente de Gini b) Analfabetismo c) Entrada Tardia
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Fonte: Elaboragao Propria (2021).

A partir dos graficos da Regido Sudeste, é possivel observar que a regiao do
interior de S&o Paulo é relativamente menos desigual do que as outras localidades,
incluindo a faixa litoranea do estado, Rio de Janeiro, Espirito Santo e Minas Gerais. O
norte de Minas Gerais, € o local que apresenta a maior concentragao de municipios
mais desiguais. Ao relacionar com os indicadores educacionais, observa-se que o norte
de Minas Gerais também ¢é a regido com a maior incidéncia de analfabetismo entre
jovens e o local com a menor média nas notas do Enem.

Ademais, destaca-se que o estado de Sado Paulo, além de apresentar 0s
menores indices de desigualdade, também apresenta uma maior média de horas de
aula por dia para a educacéao infantil, além de ter praticamente todos 0s municipios
com uma média elevada na nota do Enem.
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4.2.4 Regido Centro-Oeste

FIGURA 16 — DISTRIBUIGAO DOS INDICADORES PARA A REGIAO CENTRO-OESTE

a) Coeficiente de Gini b) Analfabetismo c) Entrada Tardia
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Fonte: Elaboragao Propria (2021).

Os mapas da Regidao Centro-Oeste mostram como os municipios que fazem
divisa com Paraguai, Bolivia, e Regides Norte e Nordeste s&o os mais desiguais em
relagdo aos municipios mais centrais e aqueles que fazem divisa com a Regido Sudeste.
Ao comparar com os indicadores educacionais, aparentam ser as mesmas regioes com
nuameros maiores de alunos com entrada tardia no sistema de ensino, e as mesmas
regides com as menores médias na nota do Enem.
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4.2.5 Regiao Nordeste

FIGURA 17 — DISTRIBUIGAO DOS INDICADORES PARA A REGIAO NORDESTE

a) Coeficiente de Gini b) Analfabetismo c) Entrada Tardia
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Fonte: Elaboragao Propria (2021).

Os municipios da Regido Nordeste mais ao Oeste, que fazem divisa com as
Regides Norte e Centro-Oeste, apresentam mais desigualdade de renda do que 0s
municipios mais préximos do litoral e da Regido Sudeste. Essas também parecem ser
as regides que apresentam os maiores valores para o nivel de horas de aula por dia e
as melhores médias na nota do Enem.
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4.2.6 Regiao Norte

FIGURA 18 — DISTRIBUICAO DOS INDICADORES PARA A REGIAO NORTE

a) Coeficiente de Gini b) Analfabetismo c) Entrada Tardia
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Fonte: Elaboragao Propria (2021).

A Regiao Norte talvez seja a que apresenta padrées mais claros nas distribui-
¢Oes dos indicadores de cada municipio. Os municipios do Acre, extremo oeste do
estado do Amazonas e Roraima séo as regides que apresentam os maiores indices de
desigualdade de renda da regiao e, da mesma forma, sao as regides com 0s maiores
indices de analfabetismo entre jovens, menores valores para o nivel de horas de aula
por dia e as piores médias na nota do Enem.
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4.3 ANALISE DE REGRESSAQ

Para confirmar a andlise visual e para que seja possivel entender a relagao
das variaveis educacionais com a desigualdade de renda mais adequadamente, neste
trabalho foi utilizado o método da regresséo linear multipla utilizando o método de
minimos quadrados ordinarios para os dados dos municipios brasileiros.

Foram realizados testes para que se atendesse a validade da inferéncia estatis-
tica, como a quantificagdo da multicolinearidade através do teste VIF, Variance Inflation
Factor. Este teste consiste em verificar 0 quanto a variancia de um coeficiente de
regressao estimado aumenta se as suas preditoras estiverem correlacionadas. Como
ha o pressuposto da independéncia entre as variaveis preditoras, esta avaliacdo se
mostra primordial.

Além disso, foi realizada a verificagdo do pressuposto da Homocedasticidade
através do teste de Breusch—Pagan, que verifica se 0s residuos apresentam variagéo
constante. Caso essa premissa ndo seja atendida, verifica-se a presenga de Heteroce-
dasticidade, 0 que faz com que seja mais complicado determinar o verdadeiro desvio
padrao dos erros, comprometendo o resultado dos intervalos de confianga.

Por fim, foi realizado o teste para a verificagao da suposi¢ao de normalidade
dos residuos, através do método de Jarque-Bera. Caso este requisito ndo seja atendido,
0s resultados de erros-padrao e intervalos de confianga sao atrapalhados.

Para que todos esses pressupostos fossem atendidos e se pudesse confirmar
a validade da regressao, foi necessaria a realizagéo da transformagao dos dados em
dummies, variaveis binarias que indicam a ocorréncia de um evento ou ndo. Além disso,
nem todas as variaveis puderam ser utilizadas na mesma regressao, fazendo-se a
necessidade, portanto, da realizagao de dois modelos de regressao, a serem analisados
independentemente. Assim, todos os requisitos estatisticos foram validados e a analise
se mostrou adequada.

Em sintese, as variaveis utilizadas foram:

TABELA 12 — DESCRICAO DO BANCO DE DADOS

Variavel Descrigao Fonte

Y; Medida de desigualdade de renda. Variade O a 1. IBGE

FLAG ANALFABETISMO "1" para municipios acima da mediana em analfabetismo. IBGE
FLAG_ENTRADA "1" para municipios acima da mediana em entrada tardia. SAEB
FLAG _HORAS "1" para municipios acima da mediana em horas-aula. INEP
FLAG _ENEM "1" para municipios no primeiro quartil em média de nota. INEP

FONTE: Elaboragao Propria (2021)

As tabelas abaixo exibem os resultados das estimagdes via MQO.
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TABELA 13 — PRIMEIRA REGRESSAO

Coeficiente

Constante 0,4646™*
(0,001)

FLAG ANALFABETISMO  0,0454***
(0,002)

FLAG _ENEM 0,0223***
(0,002)
Adjusted R? 0,197

FONTE: Elaboragdo Propria (2021).
Nota: *10% de significancia, ** 5% de significancia,
*** 1% de significancia.

O resultado pode ser escrito com a seguinte expressao:

Vi = 0,4646 + 0,0454 FLAG_ ANALFABETISMO + 0,0223FLAG _ENEM  (4.1)

Na primeira regressao (tabela 13), que utiliza os dados de analfabetismo e
da nota do Enem, o R? é 0,197, indicando que essas duas variaveis explicam 19,7%
da variagdo da desigualdade de renda dos municipios. No entanto, como alerta King
(1986), em estudos sociais normalmente ndo ha raz&o para usar este indicador, de
maneira que pode ser muito enganoso, pois o objetivo € estabelecer uma relagao
confiavel, mesmo que, muitas vezes, pequena.

Dessa maneira, ao analisar os coeficientes, € possivel afirmar que, tudo 0 mais
mantido constante, em municipios que o indicador de analfabetismo se encontra acima
da mediana, o coeficiente de Gini € 0,0454 maior do que para as outras localidades. Da
mesma maneira, se 0 municipio estiver na lista dos 25% piores municipios em termos
de nota do Enem, apresentara Gini 0,0223 maior. As duas variaveis se mostraram esta-
tisticamente significantes. Estes resultados, portanto, estao em linha com o esperado:
quanto maior o indice de analfabetismo entre jovens de uma cidade, maior sera sua
desigualdade de renda; da mesma forma, quanto pior a nota do Enem de um municipio,
maior a desigualdade de renda.
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TABELA 14 — SEGUNDA REGRESSAQO

Coeficiente
Constante 0,4985™*
(0,001)
FLAG_HORAS -0,0337***
(0,002)
FLAG_ENTRADA  0,0235***
(0,002)
Adjusted R? 0,106

FONTE: Elaboragdo Propria (2021).
Nota: *10% de significancia, ** 5% de
significancia, *** 1% de significancia.

O resultado pode ser escrito com a seguinte expressao:

Yi=0,4985 + —0,0337FLAG_HORAS + 0,0235FLAG_ENTRADA  (4.2)

Ao analisar a segunda regressao (tabela 14), que utiliza os dados de média de
horas de aula por dia e propor¢ao de entrada tardia no sistema de ensino, € possivel
observar que o R? indica que essa duas variaveis, tudo o mais mantido constante,
explicam 10,6% da desigualdade de renda dos municipios brasileiros. Ao observar
os coeficientes, nota-se que municipios que estdo acima da mediana em termos de
médias de horas de aula por dia tém, em média, um indice de Gini 0,0337 menor,
confirmando a expectativa. Em relagao ao indicador de entrada tardia de crianc¢as no
sistema de ensino, cidades com o indicador acima da mediana tém o indicador de
desigualdade 0,0235 acima das que n&o se encaixam nesse grupo. As duas variaveis se
mostraram estatisticamente significantes. Da mesma forma que na primeira regressao,
os resultados se mostram em linha com o esperado: quanto maior a média de horas de
aula por dia, menor a desigualdade de renda; além disso, quanto maior a proporgao
de criangas que entram tardiamente no sistema de ensino, maior a desigualdade de
renda.

4.4 APRENDIZADO DE MAQUINA

De maneira adicional e para que fique clara a relagao entre os dados de
desigualdade de renda e de educagao entre os municipios, abaixo se apresentam 0s
resultados dos algoritmos de aprendizado de maquina. De maneira resumida, estes
modelos aprendem com parte dos dados de desigualdade e educagao, de modo que
"entendem" de forma profunda como funciona a relagao entre eles, possibilitando
predicbes muito acuradas e a compreensao dos dados.
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TABELA 15— RESULTADOS DO APRENDIZADO DE MAQUINA
METODO ROC
Gradient Boost 75,7%
Random Forest 73,4%
Regressao Logistica 73,2%
Arvore de Decisdo  68,5%
Predicao Aleatéria  50,0%

FONTE: Elaboragdo Propria (2021).

A partir da tabela 15, é possivel observar a performance de cada modelo de
machine learning comparado com a referéncia (predigdo aleatéria) de 50%. Todos os
algoritmos foram melhores do que o benchmark, indicando que, de fato, os dados de
educagao de cada municipio se relacionam com dados de desigualdade de renda de
forma suficiente para que seja possivel fazer predi¢coes significativas.

O melhor modelo, em termos de desempenho da Caracteristica de Operacao
do Receptor, foi o Gradient Boost. Este modelo consegue distinguir com 75,7% de
precisdo quais sao 0s municipios que estdo acima da mediana em termos do indice
de Gini, ou seja, a metade mais desigual do Brasil. Como exposto anteriormente,
o algoritmo de Gradient Boost faz uma combina¢céo de modelos simples para criar
um modelo robusto que lida melhor com grandes quantidades de dados e relagdes
complexas, mesclando diferentes métodos e aplicando a melhor técnica para cada
grupo de dados repetitivamente.

De acordo com Hosmer Jr., Lemeshow e Sturdivant (2013), valores de area
abaixo da curva ROC entre 70% e 80% apresentam uma discriminagédo aceitavel
para um modelo de machine learning. Isto indica que a relagao entre educacéao e
desigualdade de renda é forte o suficiente para que se obtenha um modelo com
desempenho satisfatorio.

Abaixo, na figura 19, é possivel observar o grafico da Curva ROC, que avalia o
desempenho dos algoritmos. No eixo X apresentam-se os falsos positivos, enquanto
no eixo Y, os verdeiros positivos. De maneira que é possivel tragar uma reta (linha azul)
que representa um modelo de predicao aleatéria, que teria uma performance de 50%.
Quanto melhor 0 modelo, mais verdeiros positivos tera e mais perto do canto superior
esquerdo estara. Assim, a performance do modelo é medida a partir do calculo da area
abaixo da curva. Na imagem € possivel observar que todos os modelos foram melhores
do que a predigéo aleatéria.
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FIGURA 19 - CURVA ROC
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Fonte: Elaboragao Propria (2021).

Ademais, além de medir a acuracia do modelo, também € importante conhecer
qual a contribuicdo de cada variavel para o modelo de Gradient Boost efetuar a
discriminagdo entre os melhores e piores municipios em termos de desigualdade
de renda. Abaixo, na figura 20, é possivel observar que a variavel que representa a
porcentagem de pessoas de 11 a 14 anos que sédo analfabetas € a mais significativa,
de maneira que quase 80% dos ganhos do modelo se devem a ela.

FIGURA 20 — IMPORTANCIA DE CADA VARIAVEL PARA O GRADIENT BOOST
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Fonte: Elaboragao Propria (2021).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Portanto, os resultados das analises do presente trabalho confirmam a expec-
tativa, resultados e diagndsticos de diversos autores, que citam a educagado como a
principal saida para a desigualdade. As evidéncias sugerem esta relagdo em exemplos
de paises externos e, como verificado nesta disserta¢ao, também € observada para os
5.568 municipios brasileiros. A educacao melhora a renda, a produtividade e aumenta
os efeitos da globalizag¢ao, sendo, a vista disso, ponto central para qualquer plano de
futuro de um pais.

O objetivo desta dissertagao foi entender o efeito de indicadores educacionais
na desigualdade de renda do ano de 2010 (Ultima data disponivel), de maneira a
confirmar os estudos anteriores e literatura académica, além de mostrar como a
melhora da educag¢do € um caminho que deve ser percorrido caso o Brasil queira
diminuir sua desigualdade de renda e se aproximar dos paises desenvolvidos. Os
resultados da analise mostram que a relagéo entre esses dois elementos foi real e
significativa.

Esta relacdo foi analisada através de trés perspectivas: a) analise espacial,
com a producao de mapas para que se pudesse estabelecer uma relagao visual do
comportamento das varidveis nas distintas regides e analise dos indices de Moran
para que fosse possivel entender melhor o comportamento das variaveis no espago,
b) analise de regressao, para que se pudesse estatisticamente comprovar a relagéo
entre as variaveis, obedecendo os principios de autocorrelagao, heterocedasticidade e
normalidade dos residuos; e ¢) analise via algoritmo de aprendizado de maquina, de
forma a descobrir se a relacao entre educagao e desigualdade de renda seria forte o
suficiente para que houvesse um algoritmo com boa performance.

A Andlise Espacial com o indice de Moran proporcionou uma melhor compre-
ensdo do comportamento das variaveis nos municipios em relagédo a regido em que
estdo inseridos, de maneira que determinou que as variaveis de Gini, analfabetismo,
horas-aula por dia € média do Enem sao relativamente dependentes da regido em que
estao inseridas, indicando que séo afetadas por multiplos fatores.

A Andlise de Regressao, por sua vez, demonstrou como municipios com
maiores taxas de analfabetismo entre jovens, menores notas no Enem e com maiores
taxas de entrada tardia no sistema de ensino s&o mais desiguais, enquanto municipios
com maiores médias de horas de aula por dia para a educagao infantil sdo menos
desiguais.

Por fim, a analise via algoritmo de Aprendizado de Maquina demonstrou como
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€ possivel, com uma boa acuracia, determinar o nivel de desigualdade de um municipio
somente a partir das variaveis educacionais dos mesmos, indicando que essa relagao
€ robusta. Da mesma maneira, o algoritmo com a melhor performance indicou que
a variavel mais importante para essa predi¢éo foi o indicador de analfabetismo entre
jovens. Os resultados encontrados neste trabalho reforgcam a importancia da educagao
como meio transformador da realidade corrente.

Sendo assim, fica evidente a importancia de reforgar o processo de educagao
via maiores investimentos, mas mais do que isso, € necessario dar condi¢gdes de estudo
para criangas e jovens, melhorar a qualidade e aumentar as horas de aula por dia.

Como sugestéo, futuros pesquisadores podem estudar essa relagéo ao longo
tempo, caso existam dados disponiveis e comparaveis. Ademais, cabe ressaltar que
a educagéo € um fator importantissimo para a desigualdade de renda de uma regiao,
mas néo € a Unica. Por se tratar de um tema complexo e com diversos angulos e
abordagens distintas, trabalho futuros podem abordar outras causas utilizando os
dados dos municipios brasileiros, de maneira a enriquecer a literatura académica sobre
o tema e dar suporte a tomada de decisdo de politicas publicas baseada em dados.
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