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RESUMO

O estudo tem o objetivo de aplicar o modelo Random Forest em conjunto com técnicas de
analise exploratoria para entender e prever o IFDM dos municipios de Pernambuco em 2021.
Para tanto utilizou-se dados oriundos do Atlas e no portal da Firjan nos anos de 2013 a 2021,
considerando uma trajetoria importante dentro da conjuntura econdmica para prever o IFDM
de 2021 e com isso testar para autocorrelagdo espacial. Na etapa de modelagem, empregou-se
o algoritmo Random Forest, escolhido por sua capacidade de lidar com multiplas variaveis, pela
robustez e por ser um método de ensemble que reduz o sobreajuste ao combinar as predi¢des
de diversas arvores de decisdo. Os resultados indicam que o Random Forest se mostrou
adequado ao conjunto de dados, apresentando desempenho estatisticamente significativo. Ao
testar o valor predito para autocorrelacao espacial por meio do I de Moran, observou-se uma
estatistica positiva e significativa. A AEDE também evidenciou padrdes espaciais relevantes.
Além disso, a combinagdo entre o Random Forest e as analises espaciais contribuiu para
suavizar resultados apresentados pelo Indice de Moran, reduzindo ruidos e controlando
possiveis endogeneidades das variaveis. Como consequéncia, foi possivel obter maior clareza
na identificagdo de correlagdes espaciais, potenciais clusters e efeitos de transbordamento.
Entre os achados, destaca-se a formacao de um cluster de Baixo-Alto desenvolvimento em
torno de Moreno, na Regido Metropolitana do Recife, municipio que apresenta o menor IFDM
de sua mesorregido. Por outro lado, Caruaru, uma das dez cidades com melhor [IFDM do estado,
e seus municipios vizinhos compdem um cluster de desenvolvimento positivo (Alto-Alto). O
estudo também identificou outliers, como Afranio, no Oeste Pernambucano, que apresenta
baixo desenvolvimento mesmo estando cercado por municipios com indicadores mais elevados
(Baixo-Alto), indicando a necessidade de andlises adicionais para compreender esse
comportamento. Por fim, os resultados demonstram-se especialmente relevantes para a
formulag¢do de politicas publicas, pois evidenciam a importdncia de prever variaveis de
desenvolvimento e compreender o comportamento regional do crescimento econdomico dos
municipios. Isso permite direcionar esforgos a clusters de subdesenvolvimento e as varidveis
mais influentes identificadas pelo modelo, além de potencializar regides com correlagdes

espaciais positivas e ampliar os efeitos de transbordamento do desenvolvimento.

Palavras-chave: Random Forest, Analise Exploratéria de Dados Espacial, Pernambuco,
Desenvolvimento Municipal, IFDM.



ABSTRACT

The study aims to apply the Random Forest model in combination with exploratory analysis
techniques to understand and predict the IFDM of municipalities in Pernambuco in 2021. To
this end, data from the Atlas and the Firjan portal from 2013 to 2021 were used, considering a
relevant trajectory within the economic context to forecast the 2021 IFDM and subsequently
test for spatial autocorrelation. In the modeling stage, the Random Forest algorithm was
employed due to its ability to handle multiple variables, its robustness, and its ensemble nature,
which reduces overfitting by combining predictions from multiple decision trees. The results
indicate that Random Forest was well suited to the dataset, showing statistically significant
performance. When testing the predicted value for spatial autocorrelation using Moran’s I, a
positive and significant statistic was observed. The Exploratory Spatial Data Analysis (ESDA)
also revealed relevant spatial patterns. Moreover, the combination of Random Forest with
spatial analyses helped improve the prediction of Moran’s Index by reducing noise and
controlling for variable endogeneity. As a result, it became possible to more clearly identify
spatial correlations, potential clusters, and spillover effects. Among the findings, the formation
of a Low-High development cluster around Moreno, in the Metropolitan Region of Recife, the
municipality with the lowest IFDM in its mesoregion, stands out. Conversely, Caruaru, one of
the ten municipalities with the highest IFDM in the state, along with its neighboring
municipalities, forms a positive development cluster (High-High). The study also identified
outliers, such as Afranio, in the Western region of Pernambuco, which shows low development
despite being surrounded by municipalities with higher indicators (Low-High), indicating the
need for additional analyses to better understand this behavior. Finally, the results are especially
relevant for public policy formulation, as they highlight the importance of predicting
development variables and understanding the regional dynamics of municipal economic
growth. This enables targeted action toward underdeveloped clusters and the key variables
identified by the model, while also strengthening regions with positive spatial correlations and

enhancing development spillover effects.

Keywords: Random Forest, Exploratory Spatial Data Analysis, Pernambuco, Municipal
Development, [IFDM.
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1INTRODUCAO

O uso de técnicas estatisticas, em especial as ferramentas da econometria, constitui um
dos pilares da analise econdmica. Paralelamente, o avango tecnoldgico tem transformado de
forma acelerada a sociedade, especialmente na era digital e dos continuos progressos
cientificos. Nesse contexto, a area de inteligéncia artificial tem se destacado como uma das
principais fronteiras do conhecimento, com énfase nas metodologias de aprendizado de
maquina (machine learning), que oferecem novas possibilidades para a investigacdo e
compreensdo de fendmenos econdmicos complexos e as questdes espaciais que os envolvem.

Segundo Athey (2019) técnica de machine learning ganha cada vez mais espaco para
previsdes na economia, por ter como caracteristicas previsdes mais precisas quando se tratando
de grandes quantidades de dados e encontrar de forma 4gil padrdes em dados complexos. Para
Athey (2019) a jung¢ao de novos conjuntos de dados produzidos pela economia com técnicas de
aprendizado de maquina mudara a economia de muitas maneiras fundamentais que podem estar
conectadas a novas questdes novas abordagens ou no envolvimento de economistas na
engenharia e implementagdes de politicas.

O campo de estudo de inteligéncia artificial ¢ amplo e tem base no campo da estatistica.
A abordagem tedrica em machine learning pode-se dividir os modelos em 1) supervisionado,
os quais utilizam dados rotulados; 11) ndo supervisionados, que utilizam dados nao rotulados.
Além disso, entende-se por dados rotulados aqueles que ja tem uma classificacdo ou resultado
pré-estabelecido, por outro lado os nao rotulados sdo dados onde o préprio algoritmo encontrara
padrdes sem um resultado j& definido (Athey, p. 509, 2019).

O presente estudo adapta o método do Indice De Desenvolvimento Humano (IDH) e
sua variacio local IDHM com o Indice de Firjan de Desenvolvimento Municipal IFDM. De
acordo com Tobaigy, Alamoudi e Bafail (2023) esses Indices sdo essenciais para medir o
progresso humano e classificar areas geograficas com base em seus niveis de desenvolvimento.
A andlise de Tobaigy, Alamoudi e Bafail indicam que ao incorporar varidveis como,
educacional, econdmicas e de saude, fornece uma melhor visdo da qualidade de vida da
populagdo.

No entanto, para além da predicdo, a andlise espacial dos dados assume papel
fundamental na identificacdo de clusters de municipios que apresentam niveis relativamente
inferiores de desenvolvimento humano (municipal). Essa abordagem permite compreender nao

apenas os valores do indicador, mas também como o desenvolvimento se distribui
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territorialmente, revelando padrdes de concentracdo e dependéncia espacial (Anselin, 1995;
Almeida, 2012).

No contexto brasileiro, a integracao entre técnicas preditivas e analise espacial ainda ¢
incipiente na literatura de economia regional. Poucos estudos t€ém buscado combinar o potencial
das metodologias de machine learning com ferramentas de andlise exploratoria de dados
espaciais (AEDE) para investigar os determinantes e a distribuicdo do desenvolvimento
socioecondmico entre os municipios, embora isso ndo seja indicativo de lacunas na literatura
este estudo busca identificar se hd uma possivel suavizacdo e melhora da AEDE com essa
integragao.

Outro aspecto relevante refere-se ao uso do Indice FIRJAN de Desenvolvimento
Municipal (IFDM) como variavel de analise. Diferentemente do indice de Desenvolvimento
Humano Municipal (IDHM), calculado pelo Programa das Nacdes Unidas para o
Desenvolvimento (PNUD) apenas a cada dez anos, o IFDM apresenta atualizagdo anual e
baseia-se em indicadores publicos oficiais das areas de emprego e renda, educacdo e saude
(FIRJAN, 2023). Essa periodicidade e abrangéncia tornam o IFDM uma alternativa valiosa para
estudos temporais e espaciais sobre o desenvolvimento local.

A aplicacdo de técnicas de analise espacial, como o Indicador Local de Associacao
Espacial (LISA), mostra-se util para identificar agrupamentos (cl/usters) de municipios com
desempenho semelhante, sejam eles de alto ou baixo desenvolvimento. Tais analises permitem
compreender a dindmica espacial do processo desenvolvimentista ao longo do tempo,
fornecendo evidéncias sobre a persisténcia ou a mudanca desses padrdes regionais (Anselin,
1995).

Além do contexto da Analise univariada, temos também a bivariada que relaciona duas
variaveis diferentes no espago. Segundo Rodrigues et al. (2015), a autocorrelagdo espacial
global bivariada permite verificar se uma varidvel observada em determinada regido tem
alguma associacao com outra variavel em regides vizinhas.

Dessa forma, alinhar o estudo preditivo do IFDM por meio do modelo Random Forest
com as ferramentas da AEDE constitui a principal contribuicdo deste trabalho, pois integra a
capacidade do machine learning a compreensao espacial do desenvolvimento, oferecendo uma
visdo mais completa e dindmica das desigualdades regionais com a possivel suavizagao
integrando os dois modelos.

Posto isto, este estudo emprega o método de Random Forest, que ¢ uma técnica de
machine learning, para prever o Indice FIRJAN de Desenvolvimento Municipal (IFDM) nos

municipios de Pernambuco, utilizando dados rotulados para o periodo de 2013 a 2021. A
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predicdo do IFDM ¢ relevante, pois pode suavizar ¢ melhorar o ajuste do modelo de AEDE
fornecendo subsidios para a formulagao de politicas publicas mais eficazes e direcionadas em
regides menos favorecidas. Além disso, a aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina na
economia, embora ainda incipiente no contexto brasileiro, tem apresentado crescimento
expressivo e consolidado sua importdncia como ferramenta complementar as abordagens
econométricas tradicionais, justificando a amplia¢do de seu uso em analises regionais.

O estado de Pernambuco localizado na regido do Nordeste tem um dos IFDMs mais
baixos comparado aos outros estados mesmo com politicas de desenvolvimento feitas no ano
de 2010. Dessa forma, o Estado de Pernambuco foi escolhido como alvo para verificar-se, pois
encontram-se cidades com indices de desenvolvimento muito baixos, como exemplo de Afranio
e Moreno. Por conseguinte, utilizou-se os anos de 2013 a 2021 que s@o os mais recentes
encontrados no Atlas e foi feita uma jun¢do com o IFDM dos mesmos anos das varidveis
disponiveis no Firjan a escolha dessas fontes de dados dar-se por causa da relacdo de calculo
dos proprios indices utilizando variaveis de Educagao, renda e Saude.

O presente estudo busca realizar predigdes por meio de técnicas de aprendizado de
maquina, que vém ganhando destaque na estimacgdo de variaveis socioeconomicas. Além disso,
pretende-se identificar os fatores mais relevantes para prever o desenvolvimento humano
regional, contribuindo para a formulacdo de politicas publicas mais eficazes. Ademais, ndo se
tem a intengdo de esgotar todos os conceitos sobre aplicacdao de técnicas de machine learning
para o estudo o IFDM do estado de Pernambuco, mas sim contribuir como um estudo que
aumenta as aplicacdes dessa nova abordagem no campo da economia a fim de trazer novas
perspectivas e contribuindo como uma base para estudos futuros que venham a aprofundar o
conhecimento.

Os anos de abordagem desse estudo serdo de 2013 a 2021. Dessa forma, foram
encontrados resultados similares aos estudos de Tobaigy, Alamoudi e Bafail (2023) ao utilizar-
se 0 Random Forest, além disso os resultados estatisticos na analise de AEDE foram
significantes. Por fim, a integracdo dos modelos mostrou que ¢ possivel suavizar e melhorar a
visualizacdo de clusters espaciais combinando a predicdo do modelo e a capacidade de analise
de correlagdo espacial da AEDE.

Além desta introducao, o estudo esta estruturado em cinco seg¢des. A segunda apresenta
a revisdo da literatura e as principais contribui¢des teodricas que fundamentam o trabalho,
incluindo uma visdo geral sobre os dados e o modelo adotado. A terceira descreve a base de
dados e a metodologia, abordando a exploragdo e a analise descritiva inicial. A quarta secdo

retine o processamento e a andlise dos dados, o treinamento e a aplicacdo do modelo Random
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Forest, bem como os resultados obtidos. Nessa mesma secao, realiza-se a Analise Exploratoria
de Dados Espaciais (AEDE), com a identificagdo de padrdes de correlagdo espacial a partir das

bases da FIRJAN e do Atlas. Por fim, a quinta se¢cdo apresenta as consideragdes finais do estudo.
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2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 O IFDM como indicador de desenvolvimento municipal

O IFDM ¢ uma adaptacao do (IDH), originalmente concebido pela PNUD, para refletir
as condigdes de vida nos municipios brasileiros. O IFDM ¢é composto por trés dimensdes
fundamentais: longevidade, educacdo e renda. No entanto, ele ¢ calculado a partir de dados
disponiveis em nivel municipal (Firjan, 2025). A metodologia descrita pela Firjan mostra que
o IFDM permite comparagdes entre municipios e regioes, que oferece um diagnodstico objetivo
das desigualdades sociais e estruturais que afetam diretamente a qualidade de vida dos
individuos.

A sistematiza¢do do indicador contribui para o planejamento e formulacdo de politicas
publicas mais eficazes, uma vez que fornece subsidios técnicos para a gestao municipal. Com
base nas informag¢des da PNUD e do IBGE o indice reflete as transformagdes socioeconomicas
ocorridas ao longo do tempo (Firjan, 2023). Tobaigy, Alamoudi e Bafail (2023), analisaram
indicadores compostos como o IDHM, destacam a importancia dar padroniza¢do metodoldgica
dar acesso as comparacdes significativas entre localidades. Os autores ressaltam que os fatores
como o0 acesso a saude, a educacdo e as oportunidades econdomicas sdo determinantes para a
variagdo no indice, influenciando diretamente a mobilidade social e o planejamento publico.

Ao apresentar o IFDM, reforca-se o valor dos indicadores sintéticos na analise da gestdo
publica. Embora tenha periodicidade anual e utilize uma metodologia distinta, o IFDM também
confirma a correlacao entre o desenvolvimento humano e o investimento em politicas publicas
estruturantes (Firjan, 2023). De forma geral, a sua literatura destaca a relevancia como
instrumento de avaliacdo e gestdo do desenvolvimento local, sendo amplamente utilizado em
estudos académicos, relatorios técnicos e analises institucionais voltadas a promocgao de bem-
estar e reducdo de desigualdades.

Muitos estudos tém utilizado o Indice FIRJAN de Desenvolvimento Municipal (IFDM)
para compreender desigualdades regionais no Brasil sob diferentes recortes geograficos e
tematicos. Avelino, Bressan e Cunha (2013) analisaram as capitais brasileiras entre 2005 € 2010
e identificaram que fatores contibeis da gestdo publica influenciam significativamente o
desempenho do IFDM, especialmente nas dimensdes de Emprego, Renda e Educagdo. Corréa
e Duarte (2017), ao estudarem 295 municipios de Santa Catarina, constataram que, embora o
estado apresente resultados superiores a média nacional, persistem disparidades internas
marcantes entre regides mais industrializadas e areas rurais. Ja Kruger e Bourscheidt (2021), ao

mapearem o IFDM no Parand, observaram padrdes espaciais de concentragdo, com municipios
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de alto desenvolvimento nas regides Norte Central e Metropolitana de Curitiba, e baixos indices
nas regides Centro-Sul e Norte, evidenciando a persisténcia de desigualdades estruturais. Esses
trabalhos, cobrindo o periodo de 2010 a anos recentes, demonstram a versatilidade do IFDM
como ferramenta para avaliar a dindmica socioeconOmica brasileira em multiplas escalas.

Para realidade brasileira o Atlas Brasil adota uma metodologia similar para o calculo do
IDHM, adaptando os indicadores para o nivel local. O IDHM também ¢ composto por trés
dimensdes que sdao longevidade, educagdo e renda, mas com varidveis mais especificas a
realidade municipal (IPEA, 2014). A longevidade ¢ obtida através da proxy da expectativa de
vida ao nascer ja a educagdo ¢ calculada com base no fluxo escolar da populagdo jovem e na
escolaridade da populagdo adulta, e a renda ¢é representada pela renda per capita municipal. Tal
como no IDH global, cada dimensdo ¢ normalizada entre os valores minimo e maximo fixados
pelo PNUD e o indice final resulta da média geométrica dos trés subindices. Essa adaptagdo
permite comparagdes entre os municipios brasileiros ¢ o monitoramento de desigualdades
regionais (IPEA, 2014).

Com o fito de analisar o comportamento das varidveis econdmicas € necessario
compreender os fatores que podem afeta-las. Ademais, a abordagem econdmica frequentemente
dispde de modelos matematicos em especifico os modelos econométricos € mais recentemente
modelos de aprendizado de maquina, conforme Athey (2019) afirmam em seu estudo. A seguir

serd apresentado e explicado o modelo utilizado no presente estudo e na literatura.

2.2 Aplicagdo de indices e utilizacdo dos modelos de machine learning na economia

Na economia, ¢ crescente o uso de modelos de machine learning para auxiliar nas
analises e estudos empiricos. A fim de compreender o comportamento das varidveis
econdmicas, torna-se necessario identificar os fatores que podem influencia-las de maneira
direta ou indireta. Ademais, a abordagem econdmica tradicionalmente se apoia em modelos
matematicos, em especial os modelos econométricos, e, mais recentemente, tem incorporado
técnicas de aprendizado de (Athey, 2019).

Segundo Athey (2019) o uso de técnicas de machine learning na economia amplia as
possibilidades de analise e previsdo, especialmente em contextos com grandes volumes de
dados e maultiplas varidveis. No entanto, ela enfatiza que, diferentemente da econometria
comumente utilizada, voltada a identificacdo de relagdes causais, o machine learning prioriza
a capacidade preditiva. A autora defende, assim, a integracdo entre ambas as abordagens, que

combina a possibilidade de identificar causalidade de alguns modelos econométricos com a
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flexibilidade e o poder computacional do machine learning, de modo a aprimorar tanto a
precisdo das andlises quanto a compreensdo dos fendmenos economicos.

O funcionamento a principio como do modelo Random Forest se baseia em entender
como funciona o modelo de arvore de decisdo. Uma arvore de decisdo ¢ representada pela
estrutura de arvore, onde possui um determinado nimero de caminhos possiveis de decisdo, o
que serd formalmente explicado adiante, e hé o resultado de cada um deles. Parte do principio
de buscar solucionar um problema através de perguntas para prever seu resultado, que podem
ser por dados categoricos ou dados numéricos (GRUS, 2021).

Desde a criag@o do algoritmo ID3, por J. Ross Quinlan em 1986, as arvores de decisao
tornaram-se uma das principais técnicas de aprendizado de maquina supervisionado. Pouco
antes, em 1984, Breiman e colaboradores ja haviam desenvolvido o algoritmo CART
(Classification and Regression Trees), também amplamente utilizado. Ambos os métodos
funcionam de forma semelhante: eles dividem o conjunto de dados em partes menores, passo a
passo, até chegar a grupos mais homogéneos, processo conhecido como “divisdo e conquista”.
Essa abordagem hierdrquica, que se assemelha a uma arvore com ramos e folhas, torna o
processo de classificagdo e previsdo mais claro e eficiente, facilitando a interpretacdo dos
resultados. A arvore de decis@o possui varios pontos positivos como sua interpretagdo facil,
além de sua previsdo ter um modelo de simples visualizacdo. Como ¢ possivel verificar através
da Figura 1 (GRUS, 2021).

No entanto, existe algumas ressalvas para a utilizagdo de arvores de decisdo que devem
ser levadas em consideragdo ao se escolher esse modelo para aplicar nos dados. Esse modelo
acaba sendo totalmente dependente dos dados de treinamento, j& que uma pequena variacao

pode acabar modificando a estrutura da arvore por completo (Harrison, 2020).



Figura 1: Modelo de Arvore de Decisio
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Outro aspecto a se observar através da Figura 1 € que os erros estdo representados pelo
MSE (Erro quadratico médio), entdo a “folha” que apresentar o menor MSE sera a escolhida.
Sendo assim os modelos de arvore de decisao sdo afetados pelo ajuste dos dados de treinamento
que pode levar a um superajuste, na literatura comumente chamado de overfitting! (GRUS,
2021). O algoritmo de Random Forest ¢ um conjunto de arvores de decisdes que buscam
corrigir a tendéncia das arvores a super adequagao. Quando ¢ criada uma série de arvores e sao
treinadas com subamostras e atributos aleatérios (Harrison, 2020).

A fim de corrigir a tendéncia da arvore de decisdo ¢ usado o bootstrap. Segundo Grus
(2021) o bootstrap ¢ feito por meio de uma amostra cuja média ¢ 100 dessa forma, caso todos
os pontos fiquem proximos a 100 entdo a mediana serd proxima a este valor. Contudo, caso a
distribuicao de metade dos dados sdo proximos a 0 e a outra metade dos dados proximos a 200,
a mediana ndo parece ser bem determinada e eficiente.

De acordo com Efron (1979) o bootstrap ¢ um método para conseguir estimar a funcao
de distribuicao sem depender de suposi¢des paramétricas. Nesse sentido o método utiliza dos

proprios dados para estimar uma aproximagao boa o suficiente da fun¢do F da distribuigdo da

! De acordo com Athey (2019), a defini¢do de overfitting é um ajuste de forma excessiva ao ruido ou as
coincidéncias especificas do conjunto de dados de treinamento, captando correlagdes espurias que nao sio
encontradas em novos dados, o que prejudica sua capacidade de generalizagdo e compromete sua robustez
preditiva em diferentes contextos.
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populagdo. Queremos estimar um parametro estatistico & = t(F) como F ¢ desconhecida, ndo
podemos calcular diretamente 6, entdo usamos o estimador amostral 8 = t(F ). Dessa maneira
podemos gerar B amostras {X*, X2, ...,X?} de tamanho n cada, por reposi¢io amostral com
reposi¢do de X. Sendo assim, para cada amostra de X podemos calcular o estimador 2 =
t(FP). Posto isso, temos {A%, 62, ..., 0 ?} que representa a distribuigdo bootstrap.

No caso da Random Forest, o bootstrap ¢ usado para corrigir essa tendéncia da
utiliza¢ao de uma arvore especifica. Quando sdo criadas varias arvores, elas sao diferentes umas
das outras, trazendo como beneficio da viabilidade do uso do conjunto total dos dados (GRUS,
2021). No entanto, existe algumas ressalvas para a utilizagdo de arvores de decisdo que devem
ser levadas em consideragdo ao se escolher esse modelo para aplicar nos dados. Esse modelo
acaba sendo totalmente dependente dos dados de treinamento, j4 que uma pequena variagao
pode acabar modificando a estrutura da arvore por completo (Harrison, 2020).

Além disso, outra forma de fazer a selegdo do melhor resultado da Random Forest pode
ser buscar em uma sele¢do aleatoria a melhor divisdo em cada n6 de cada arvore. Para k-ésima
arvore, um vetor aleatério @k ¢ gerado, independente dos vetores aleatérios anteriores
01,...,0% 1 mas com a mesma distribuicdo, e uma arvore ¢ desenvolvida usando o conjunto
de treinamento e @k, resultando em um classificador h(x, ®@k) onde x ¢ um vetor de entrada.

Sendo assim, segundo Breiman (2001) 6 consiste em um niimero de inteiros aleatdrios
independentes entre 1 e K. A natureza e a dimensionalidade de ® dependem de seu uso na
construgdo de arvores. Apds a geragdo de um grande nimero de arvores, elas votam na classe
mais popular. Esses procedimentos sao denominados de Random Forests a Figura 2 exemplifica

visualmente esse conceito (Breiman, p. 2, 2001).
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Figura 2: Funcionamento do modelo de Random Forest
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Fonte: Hudson, 2018.

O modelo Random Forest ¢ um método de ensemble learning baseado em arvores de
decisdo, no qual diversas arvores sdo construidas a partir de subconjuntos dos dados e, em
seguida, combinadas para gerar uma previsdo mais precisa e estavel. O resultado ¢ obtido por
meio de votagdo, quando se trata de classificagdo, ou pela média dos valores previstos, no caso
de regressao (Santos, 2022). Cada arvore que compoe a Random Forest possui uma estrutura
hierarquica formada por nds, onde sdo realizadas decisdes bindrias baseadas nas variaveis
analisadas (features). O no raiz representa o ponto inicial de decisdo, enquanto os nds folha
indicam os resultados, sem novas subdivisdes. Dessa forma, o modelo combina a simplicidade
das arvores individuais com o poder coletivo do conjunto, resultando em previsdes mais
robustas e menos suscetiveis a erros (Santos, 2024).

De acordo com os estudos de Santos (2024) o modelo consiste em um espago X € RP
de respostas preditoras onde p representa um conjunto de p varidveis numéricas. A arvore de
decisdo divide o espago de dados em partes menores chamadas regides e essas regides sao
homogéneas. Cada regido pode ser R/ paraj = 1,...,]. Desta forma ao definirmos o regressor
de uma Arvore de Decisdo ¢ criada a particdo das preditoras definida pelas regides R, R?, ..., R/
no espaco (Santos, 2024).

Além disso, a profundidade de cada modelo pode-se dar pelo maximo do ntimero de
divisdes feitas a partir do n6 inicial para se chegar a cada um dos nos terminais da Arvore. A
equacdo apresentada no estudo de Santos (2024) para exemplificar e definir esse conceito de

regressor ¢ dada pela Equagdo (1):



22

j
T(,0) =) ;1 {xe R} (1)
=1

emque ® = {(Rj,yj))}paraj =1,...,] onde Rj indica as | regides no espago das preditoras
¢ y;j indica as previsdes, pode-se afirmar que @ contém todas as informagdes de aplicacdo do
método (Santos, 2024).

A subsecdo a seguir apresenta os principais estudos que versam a respeito de
aprendizado de maquina para prever o IFDM ou indices semelhantes e estudos relevantes na
area de Analise espacial a AEDE, como também algumas de suas variaveis componentes, como
a expectativa de vida ao nascer. Ademais, ¢ feita uma revisdo empirica com esses estudos
apontando os resultados dos estudos na area e suas contribui¢des com a intencao de

proporcionar uma base tedrica para o estudo em questao.

2.3 Revisao empirica

Os estudos que analisam o IFDM ou indices similares que se utilizam de econometria e
machine learning na economia propde uma abordagem de entendimento destes indices, pois
auxilia decisdes de politicas publicas. Ndo obstante, os estudos também visam fazer previsdes
futuras do indice baseado em dados anteriores com a finalidade de sua projecao.

Na area da econometria tem se explorado o uso de técnicas de Machine learning
aprimorando e expandindo as possibilidades de analise dos indices econdmicos. Nesse
contexto, o estudo de Sherman et al. (2023) faz uso de dados provenientes de satélites para
prever o IDH do mundo todo em alta resolug@o. Os autores combinam imagem de satélites com
alta resolucdo e as técnicas de Random Forest para fazer estimativas em mais de 190 paises
validando o IDH de cada pais o estudo permite analises geograficas detalhadas e determinagdes
mais precisas de areas com baixo desenvolvimento humano.

Na mesma direcao segue o estudo de Arumnisaa (2023) que em seu estudo aborda trés
modelos de machine learning, Random Forest, Support Vector Machine (SVM) e AdaBoost, seu
estudo ¢ definido a nivel local das provincias da Indonésia, utilizando dados como renda per
capita, taxas de matriculas brutas e liquidas entre outros. Esse estudo demonstra a eficiéncia
dessas técnicas para o entendimento e previsdo do indicador econdmico.

Segundo o estudo de Tobaigy, Alamoudi e Bafail (2023) sdo utilizados dados para
determinar e classificar os fatores significativos que afetam o IDH na Indonésia. Ele utiliza

dados como a educagdo, expectativa de vida e alguns outros dados para definir a previsdo do
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IDH da Indonésia. Seu modelo foi capaz de prever com alta precisdo o valor do indice e quais
acdes priorizar partindo das varaveis mais relevantes encontradas para aumentar o nivel de IDH
do pais (Tobaigy, Alamoudi e Bafail, 2023).

Outro estudo que analisa indicadores econdmicos ¢ o estudo de Mcbride (2015) o qual
verifica as varidveis que determinam o nivel de pobreza em paises emergentes utilizando-se de
aprendizado de maquina e comparando aos métodos tradicionais ja consolidados a fim de
verificar a eficacia desses modelos mais atualizados para previsao de indices dentre os modelos
analisados destaca-se o Random Forest.

Kaur et al. (2019) analisaram a eficacia de diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina supervisionado, como regressao logistica, Random Forest, Cubist, Elastic Net, redes
neurais e maquinas de vetores de suporte, na previsio do Indice de Qualidade de Vida em
diversos paises. O estudo apontou a eficiéncia e viabilidade para esse tipo de previsdo, avaliadas
por indicadores estatisticos como o coeficiente de determinacio (R?), o erro quadratico médio
(RMSE) e a acurécia. Os resultados destacam o potencial dessas abordagens para apoiar a
formulagdo de politicas publicas e o planejamento estratégico voltado ao desenvolvimento
socioecondomico.

Ozden e Guleryuz (2021) analisaram a relacdo entre desenvolvimento econdmico e
capital humano utilizando técnicas de regressdo, classificagdo e métodos de ensemble,
identificando padrdes complexos e ndo lineares que explicam como variaveis de capital humano
influenciam o desenvolvimento socioecondmico. O estudo concluiu que modelos preditivos
bem ajustados possuem alto poder de predicao e interpretabilidade, fornecendo subsidios para
politicas publicas voltadas ao crescimento sustentavel. Baseando-se em Hansan et al. (2016),
que aplicaram técnicas como Random Forest, Gaussian Process e Multilayer Perceptron para
prever o PIB per capita de Bangladesh, os autores reforcam o potencial do aprendizado de
maquina na analise e predicao de indicadores econdmicos.

Segundo Lopes (2021) que faz a andlise da AEDE no IDHM para o Brasil hd uma
correlacdo espacial e formacdo de clusters entre municipios que tem os melhores IDHM e que
se encontram predominantemente nas regioes do Sudeste, Sul e Centro-Oeste. Além disso, em
contraponto o estudo aponta que hé clusters Baixo-Baixo entre municipios com baixo IDHM
que predominam nas regides Norte e Nordeste. Portanto o estudo conclui que ¢ necessario um
redimensionamento de politicas publicas priorizando essas regides.

Outro artigo relevante para o estudo empirico, ¢ o de Marconato (2019) que faz uma
analise AEDE traz uma discussao do IDHM para o Brasil nos anos de 1991 e 2010 verificando

as diferencas nas formacdes de clusters. O estudo encontra que pouco se mudou na formagao
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de agrupamentos de baixo e alto IDHM o qual 90,7 % dos grupos que tinham baixo
desenvolvimento em 1997 permaneceram em 2010. Sendo assim o estudo aponta que a
educagdao embora tenha sido o que percentualmente mais cresceu em relagdo a renda e saude
ainda tinha indices muito baixos com relagado as regioes de alto desenvolvimento. Dessa forma,
conclui-se no estudo que politicas direcionadas a melhora da educacdo impactam positivamente
o desenvolvimento socioecondmico dos municipios.

Ademais, um estudo que propde o AEDE para o IFDM ¢ apresentado por Dalchiavon
(2017) em sua tese de dissertacdo. Este estudo analisa o desenvolvimento econdémico dos
municipios paranaenses entre 2005 e 2013 via IFDM. Os resultados revelam crescimento
heterogéneo, com destaque para as mesorregides Norte Central e Oeste, que concentraram os
maiores indices. A AEDE confirmou autocorrelacao espacial positiva, identificando clusters
positivos nessas regides e clusters negativos no Centro-Sul. A anélise do emprego mostrou
crescimento de 47,98% no periodo, com os setores de Construg¢ao Civil, Calgados e Mecanica
liderando. Conclui-se que as regides com melhor desempenho no IFDM coincidem com os
clusters positivo e com o maior crescimento do emprego.

Ademais, no contexto brasileiro, ainda nao ha um acervo amplo de estudos sobre o tema.
Destaca-se apenas o trabalho de Oliveira (2023), que buscou prever o IDHM no territorio
nacional utilizando dados do Atlas do Desenvolvimento Humano e avaliando a eficacia do
modelo Random Forest na estimativa desse indice. No entanto, ndo foram identificadas
pesquisas que enfoquem o IFDM e empreguem simultaneamente métodos de machine learning
e analise espacial (estratégia descrita na secao seguinte). Diante disso, o presente estudo propde-
se a utilizar-se dessa integragdo para analisar o caso especifico do estado de Pernambuco, no
periodo de 2013 a 2021 e verificar se ¢ viavel essa suavizacdo por meio o Random Forest e se

a melhoras nas analises da AEDE.
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3METODOLOGIA

A metodologia utilizada nesse estudo tem como objetivo analisar o IFDM do estado de
Pernambuco por meio de métodos de Machine learning ¢ AEDE e mostrar varidveis que sao
relevantes e impactam o indice como também possam ser futuramente alvo de politicas publicas
com estudos aprofundados. Posto isso, o estudo utiliza-se de analises descritivas para entender
melhor os dados ¢ a unido dos métodos Random Forest e AEDE com intencao de verificar a
viabilidade dos resultados. Ademais, Através do I de Moran ¢ verificado se ha correlagao
espacial, o Random Forest faz a predi¢ao do IFDM como também a verificagdo das variaveis
que mais o impactam. A base de dados foi obtida de duas fontes oficiais, Atlas do
Desenvolvimento Humano no Brasil, mantido pelo PNUD, e a base de dados do sistema

FIRJAN.

3.1 Métodos de machine learning

Ap6s obter os dados, foram submetidos a um processo de organizacao e submetidas a
procedimentos de limpeza e tratamento, tais como, tratamento de valores ausentes e
padronizagdo das varidveis explicativas. Além da transposicao do formato de apresentagdo dos
dados para um modelo em painel, pois essa transposicdo aumentou o poder de predigdo do
modelo.

O processo de modelagem preditiva foi aplicado o Random Forest. A escolha dessa
abordagem se justifica pela abordagem apontadas na revisao empirica como no estudo apontado
por McBride (2015) que utiliza este método e sua robustez frente a multicolinearidade,
capacidade em lidar com muitas varidveis e captura relagdes ndo lineares como também
tolerancia a ruidos nos dados. A variavel dependente foi o IFDM, e as variaveis independentes
incluiram indicadores socioecondmicos, educacionais.

O modelo foi e dividido em conjuntos de treinamento os quais foram 70% de teste e
30% para avaliar a performance preditiva: R?, o Erro Médio Absoluto Mean Absolute Error
(MAE) e RMSE. Esses serviram para escolha de disposi¢ao das variaveis e acuracia da predi¢ao
do modelo, como também seu grau de dispersdo em relacdo aos valores reais observados
(SANTOS, 2024). Além disso foi feita uma comparacdo entre modelos e machine learning e
econométricos, como Long Short Term memory (LSTM) XGBosst € uma regressao linear

multipla. A regressado linear foi feita com o método padrdo de Minimos Quadrados Ordindrios

(MQO).
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Ademais, o modelo LSTM é uma camada de neurdnios artificiais que segundo o estudo
de Santos (2022) tem maior capacidade de lidar com dados ndo lineares e a diversidade de
dados como séries temporais ¢ classificagdo dentro de uma mesma estimagao. Outro modelo
aplicado foi o XGBoost que se utiliza de arvores de decisdo, mas de uma forma diferente
aplicando ou método alternativo ao bagging o boosting que em geral tem maior acuracia pois
incorpora o erro de cada arvores para um fun¢do de aprendizado Loss function (SANTOS,
2022).

No entanto, utilizou-se o modelo Random Forest como opg¢ao, pois diferente dos outros
métodos, como por exemplo 0 XGBoost que embora apresente resultados levemente melhores,
a suavizagdo proporcionada pela média das arvores de decisdo para o modelo Random Forest
torna o modelo menos suscetivel a hiper ajustes incorporando possiveis ruidos nos resultados,
além disso essas caracteristicas auxiliam na unido da AEDE, a qual sua predigao se mostra com

melhores resultados para a correlagao.

3.2 Analise Exploratoria de Dados Espaciais

A definicdo de Analise exploratoria de dados espaciais (AEDE) ¢ descrita como um
método para inferir a distribuicdo e associacdo de varidveis no espago entre as unidades
avaliadas, além de perceber padrdes e formas de instabilidade espacial que pode se identificar
possiveis outliers. Por conseguinte, também ¢ possivel identificar uma autocorrelagdo espacial
por meio dessa exploracao espacial (Almeida, 2012; Alves, 2020).

A autocorrelagdo espacial € definida como a auto comparagdo de um atributo em
diferentes localizacdes. Ademais, a AEDE utiliza-se em grande parte de indicadores de
intensidade como per capita ou a nivel de area, pois melhora a comparabilidade de municipios
com tamanhos diferentes pode isolar o viés de escala. Para Alves (2020) a aplicacdo da AEDE
utiliza-se a ado¢do de uma matriz de vizinhanca que tem o objetivo de verificar a semelhanca
das varidveis no espago e tem a capacidade de ponderar essa variavel em diferentes localizacdes
construindo e inferindo se hd ou ndo correlagdo espacial. Dessa forma, aplica-se uma matriz
npor n e segue-se um critério de contiguidade como queen ou rook e em alguns casos por
distancia geografica.

A avaliagdo da matriz por contiguidade baseia-se na partilha de fronteiras por duas
regides vizinhas. Cria-se os mapas de acordo com sua interagdo no espaco que pode ser
compartilhando apenas com uma aresta de vizinhanca ou varios vértices que no geral essas

matrizes fazem alusdo ao movimento de pegas do tabuleiro de xadrez, a convencgdo de
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contiguidade pode ser rainha (gueen), torre (rook) e/ou bispo (bishop). Héa também a matriz
que pondera pontos e distancia no espago chamado k-vizinhos proximos, assim pode-se definir
k, como a quantidade de vizinhos mais préximos se optar por exemplo 5, 10 ou 15. Nesse
sentido existem outras formas também de definir a matriz como por peso das distancias,
definindo uma distancia que se utilizard e ponderando-a, ou por matriz do inverso das
distancias.

A estatistica I de Moran ou Indice de Moran utiliza-se dessa matriz de pesos para fazer
a inferéncia da correlagdo espacial global e existem também a possibilidade de se inferir
informagdes locais por meio do LISA (Local Indicators of Spatial Association). O presente
estudo utiliza-se do I de Moran e do LISA por serem bem difundidos na literatura® (Almeida,
2012). O I de Moran ¢ indicador de correlagdo espacial de um atributo comparado entre regides
diferentes dentro de uma analise espacial. Tem seu indice calculado semelhante a correlacao de

Pearson com suas caracteristicas a seguinte equagao define o calculo do Indice de Moran como:

XXwyi =9y - 9)
= Xy —u)? @

Onde ha a verificagdo se existe correlagdo de uma mesma varidvel em diferentes pontos no
espaco que € ponderada pela matriz espacial w;; da Equagdo 2 (Romero, 2006).

Com base nos Resultados do I de Moran optou-se por utilizar a matriz de vizinhanga
rainha, pois apresentou uma autocorrelagdo espacial maior na analise dos dados. Dessa forma,
as variaveis que foram utilizadas para fazer as correlagdes espaciais univariadas foram, IFDM
e o PIB per capita dos anos de 2013 e 2021. Ja a andlise bivariada foi aplicada para o ano de
2021, o qual ¢ o mais recente com base nos dados utilizados, com a intencdo de validar as
correlagdes mais proximas a atualidade. Uma alternativa para visualizacao de autocorrelagao

espacial que ¢ no diagrama de dispersdo espacial ilustrado na Figura 3 a seguir:

2 0 I de Moran proposto em 1948 por Patrick A. P. Moran mede a correlagio espacial, usando uma medida de
auto covariancia na forma de produto cruzado procurando testar a significdncia estatistica e rejeitar a hipotese nula
de que a correlagdo ¢ um efeito estocastico. Utiliza-se o método para entendimento de formagdo de clusters
espaciais e identificagdo de outliers (Alves, 2020). Cliff (1981) aponta outros modelos de correlagdo espacial
como, Geary’s C, Join Count Statistics, Getis-Ord G e G*, além dos modelos abordados por Anselim (1995) o 1
de Moran e o Local Indicators of Spatial Association (LISA) a diferenga desses métodos ¢ a abordagem matematica
utilizada em cada um deles ¢ melhor em determinadas ocasides. Dessa forma, o estudo abordado utiliza o I de
Moran e o Lisa, pois a inten¢do ¢ localizar clusters significativos e os métodos tem interpretacdes mais claras e
intuitivas o que se adequa melhor a este estudo.
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Figura 3: Diagrama da representagdo da associacdo espacial, segundo quadrante
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Fonte: Romero, 2006.

De acordo com o indice de Moran ¢ possivel mostrar uma dispersdo no plano cartesiano,
o qual decompde a associa¢do espacial em quatro quadrantes, cada quadrante da Figura 3
enfatiza a interacdo do local da variavel e seus vizinhos. O quadrante I se localizam os dados
que tem alto valor e seus vizinhos apresentam as mesmas caracteristicas, no quadrante I1I € o
inverso os quais apresentam baixo valor assim como seus vizinhos.

Destarte permanecer nos quadrantes I e III a estatistica de Moran tera valor positivo e
apresentara uma ideia de possivel correlagio espacial de semelhanga nos vizinhos. No caso que
os valores no diagrama prevalecam nos quadrantes Il e IV o valor do estatistico de Moran sera
negativo, indicando que as relagdes prevalecentes sdo aquelas onde os valores de um ponto alto
encontra vizinhos com valores baixos o contrario também sendo possivel (Alves, 2020).

Ademais, a AEDE deste estudo faz uso das do método de andlise espacial citado,
propondo os testes de autocorrelagdo espacial global e local de forma univariada e bivariada,
em conjunto com a apresentacao de mapas de significancia, diagramas de dispersdo e formagao
de clusters ou padrdes de associagdo espacial local.

A matriz espacial do I de Moran Bivariado ¢ representada por WZ, que ¢ a defasagem
da variavel Z,. Dessa forma a presenca de autocorrelacdo espacial positiva indica uma
associacdo dos valores das varidveis que estd sendo estudada e de suas localizagdes. Sendo
assim, a autocorrelagdo positiva mostra que municipios com uma alta (baixa) renda per capita
sao rodeados por municipios com um alto (baixo) infraestrutura, por exemplo. O coeficiente |

de Moran bivariado ¢ dado pela Equacgao 3 (Alves, 2020).



29

[ 7172 _ n Z1IWZ, 3
S0 74,7,

Posto isto, o estudo aplica a analise do I de Moran bivariado na variavel IFDM utilizando
o PIB per capita. A utilizagao do IFDM como variavel Y e o PIB per capita com variavel X

mostraram-se relevantes como aplicagdo para o estudo de correlagdo espacial.
3.3 O IFDM predito e andlises espaciais

Portanto, este estudo busca integrar o poder preditivo dos modelos de machine learning
as inferéncias espaciais da AEDE, propondo uma predi¢ao baseada na variavel IFDM. Essa
abordagem contribui para reduzir problemas de vieses e inconsisténcias analiticas, resultando
em estimativas mais robustas e confidveis.

A integragdo entre machine learning ¢ AEDE justifica-se pela necessidade de obter
predi¢des mais precisas do IFDM ao mesmo tempo em que se reconhece a importancia da
estrutura espacial no comportamento desse indicador. Enquanto o machine learning aprimora
o desempenho preditivo ao captar padroes complexos nos dados, a AEDE permite identificar
dependéncias e heterogeneidades espaciais que influenciam diretamente o desenvolvimento
municipal. A combinagdo dessas abordagens reduz vieses analiticos, evita interpretagdes
isoladas e contribui para estimativas mais consistentes e alinhadas a realidade territorial de

Pernambuco (Barros, 2020).
3.4 Base de Dados

A base de dados utilizada e tratada € retirada do Atlas do Desenvolvimento Humano
(ADH) em conjunto com os dados do IFDM do site do FIRJAN dos anos de 2013 a 2021, foram
utilizados esses dados, pois s3o os dados mais recentes disponiveis do Atlas e também o indice
de Firjan tem uma atualizagdo municipal continua e sem dados faltantes. Por conseguinte, a
escolha desses dados tem o intuito de identificar quais varidveis mais explicam o I[IFDM no
estado de Pernambuco nos ultimos anos. Além disso, todos os métodos abordados nesse artigo
foram implementados pela ferramenta python o motivo de uso desta ferramenta se deu pela
facilidade de implementar técnicas de machine learning por meio dela.

Ademais, para explorar os dados e suas caracteristicas, caso existam dados ausentes,

executar o tratamento desses dados para melhor compreensdo das estatisticas descritivas e
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melhor resultados ao utilizar o modelo Random Forest. Dessa forma, para uma melhor

visualizacdao do IFDM e a inferéncia de hipdteses baseadas em estudos recentes da area como

Simoes (2019) foi feita a nivel de mesorregido uma agregacdo dos dados dos municipios.
Aliado ao pré-processamento de dados também foi preciso para variaveis utilizadas na

predi¢do do modelo Random Forest sdo elas descritas na Tabela 1 a seguir.

Tabela 1: Descricao das variaveis utilizadas

Siglas Descricio da variavel
Indice que calcula o desempenho médio dos alunos no
IDEB_FI .
- fundamental nos anos iniciais
IDEB FF Indice que calcula o desempenho medlq dos alunos no
- fundamental nos anos finais
TX F LAB Indice de acesso das escolas a laboratdrios de informatica
— - no fundamenal
TX M LAB Indice da ta)fa de acesso das esc.olas a lgboratorlos de
- = informatica no Ensino médio
TX NET F Indice de acesso & internet no fundamental
TX NET M indice de acesso & internet no ensino médio
FORM D F Indice da formagdo dos docents no fundamental de escolas
- = no geral
FORM D M Indice da formac¢ao dos docents no Ensino médio de

escolas no geral

FORMPUB D F Indice da formagao dos docenrts no fundamental apenas na
- = rede publica
Indice da formagdo dos docents no Ensino médio apenas

FORMPUB D M .
- = na rede publica

PIB_Per PIB per capita
TX—MSII\{ITE—M Indice do nivel de mortalidade dos municipios

TX Doenca_Amb
TX AT PRIM
TX_ABS_AGUA
TX HOMIC

IFDM

Indice de doengas causadas por saneamento basico

Indice de internagdes que poderiam ser resolvidas na
atengdo primaria e ndo foram

Indice da populagio com acesso abastecimento de agua
indice de mortalidade por homicidios

Indice de Firjan do desenvolvimento municipal

Fonte: Retirados do Firjan e Atlas do Desenvolvimento Humano, de 2013 a 2021.

As varidveis utilizadas como explicativas sdo todas retiradas do ADH e por se tratar de
dados nivel municipal verifica-se a ocorréncia de dados ausentes em diversas dessas varidveis.

Posto isto, a estatistica descritiva dessas variaveis esta no apéndice A para melhor compreensao.
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Nesse sentido, foi aplicado a média dos anos anteriores em decorréncia da falta de coleta ou
lacunas censitarias em anos sequenciais. Além disso, a secdo seguinte apresenta-se e conduz
uma analise de sensibilidade com os dados para avaliar a robustez das predi¢des e verificar o

efeito nos dados e desempenho do modelo.
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4 RESULTADOS
4.1 Analise descritiva

Esta se¢do explora a natureza dos dados, com o objetivo de proporcionar uma
compreensdo aprofundada por meio da utilizacdo de estatisticas descritivas que possibilitem
identificar o comportamento do indice de Firjan na média das mesorregides.

Nesse sentido, Pernambuco ¢ divido em 5 mesorregioes as quais sdo a Regido
metropolitana de Recife, que capital do estado a qual tem forte base em servigos, industria,
comércio, turismo e o Porto de Suape, a Mata Pernambucana a qual € uma zona da Mata imida,
antiga regido canavieira, tem-se a regido do Agreste Pernambucano regido de transicao entre a
mata imida e o sertdo semiarido, a regido do Regido de transi¢do entre a Mata imida e o Sertao
semiarido a qual ¢ localizada no oeste do estado, as margens do Rio Sao Francisco e por fim o
Sertdo Pernambucano a qual ¢ a maior mesorregido em area, clima semiarido, parte do Poligono
das Secas.

Ademais, com base na estatistica descritiva para auxiliar no entendimento melhor dos
dados, foi aplicado médias que melhoram o entendimento da variavel em questdo, desvios
padroes que melhoram o entendimento da dispersdao e do nivel de variacdo dos dados e
medianas que diferente da média ndo ¢ afetada por valores extremos proporcionando uma
medida sem ruidos de tendéncia central, para melhor visualizagdes gerou-se um boxplot que
dispde de todas essas interpretagdes de forma visual dividindo-os em quantis os dados, além
disso se fez agregacdes por mesorregido para entendimento da varidvel de forma geral nas
regides.

A Figura 4 apresenta a evolucdo da média do referido indice no periodo de 2013 a 2021,
agregada por mesorregides do estado de Pernambuco. Os pontos de 2014 a 2016 no Brasil foram
anos de recessdo Brasileira que afetam diversos estados Brasileiros o PIB brasileiro nesse
periodo retraiu em torno de 8,6% (COLOMBO, 2017). Além disso o ano de 2020 foi marcado
pela crise pandémica que foi o corona virus sendo assim esses dois periodos de crise no Brasil
sdo vistos também no IFDM quando se analisa o valor médio do indice por mesorregido nestes
anos.

Pode-se visualizar que a Mesorregido do Agreste composta segundo o Segundo Sobel
(2009) pelas cidades de Caruaru, Garanhuns, Santa Cruz do Capibaribe, Toritama, Pesqueira,
que sdo as cidades com maiores indices, ¢ a mesorregido que na média tem o segundo melhor

indice de desenvolvimento. Dessa forma pode-se inferir que essas regides tendem a ter melhor
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qualidade de vida que nas demais regides seja em nivel de educagdo, renda ou saiude ou até as
trés dimensdes em conjunto.

Simodes (2019) aponta que a explicacdo da regido Agreste ter melhor indice de
Desenvolvimento deve-se ao fato de que essa regido assim como o Sertdo entre os anos 2000 e
2010 tiveram politicas ptblicas voltadas ao desenvolvimento mais especificamente voltadas ao
avanco de servigos basicos nesse caso pode-se atribuir a melhora do desenvolvimento dessas

mesorregides de Pernambuco a esses avangos de servigos basicos.

Figura 4: IFDM por mesorregiao Pernambuco - 2013-2021
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos Dados do Atlas e Firjan.

Além disso, a regido de acordo com os dados do IFDM o Sertdo de Pernambuco
composto pelas cidades de Serra Talhada, Salgueiro, Arcoverde, Afogados da Ingazeira,
Ouricuri, entre outras, no ano de 2019 passou a ser a terceira melhor na média de
desenvolvimento passando a Regido Metropolitana de Recife (RMR) que ¢ composta por 14
municipios como Recife, Olinda, Jaboatao dos Guararapes, Paulista, Cabo de Santo Agostinho,
Igarassu, Abreu e Lima, Aracoiaba, Ilha de Itamarac4, Sdo Lourenco da Mata, Moreno,
Camaragibe.

O melhor indice em 2021 ¢ a mesorregido do Sao Francisco composta, de acordo com
Simdes 2019, pelas cidades de Petrolina Cabrobo, Belém do Sao Francisco, que tem os maiores
indices. Destarte, corroborando como o estudo de Simdes (2019), parte dessa melhora no

indicador capitada pela média da evolugdo do IFDM ao longo dos anos pode-se atribuir aos
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investimentos de politicas publicas de educacdo basica, aumento de renda para os mais pobres
e vulneréaveis além de infraestrutura basica como o projeto luz para todos (SIMOES, 2019)

Outro aspecto para se entender melhor os dados ¢ verificar a divisdo da mediana se ha
outliers, que se distanciam muito do padrao dos dados do grupo. A figura 5 a seguir exemplifica
esses dados através de uma boxplot para visualizacdo da distribui¢ao dos dados do IFDM para
mesorregides de 2013 a 2019.

A Figura 5 apresenta um boxplot € mostra que ha poucos outliers com dispersao positiva
por mesorregidao, com excecao da Metropolitana de Recife, Olinda e Cabo de Santo Agostinho
onde sdo outliers positivos, mas existem outliers com dispersao negativa consideravel
principalmente na regido metropolitana de Recife como Aragoiaba, Sdo Lorenco da Mata e
Moreno. No estudo de Simdes 2019 o Nordeste teve uma melhora significativa de seu indice
de desenvolvimento humano, no entanto no desenvolvimento proporcional do indice entre as
regides do Brasil a regido Nordeste é a que menos cresceu se comparado com a outras regioes

(Simdes, 2019).

Figura 5: Distribui¢do do IFDM por Mesorregidao de Pernambuco — 2013-2021

0.7

IFDM

Mesorregiao

Fonte: Elaboragdo propria.

O baixo crescimento da regido no geral pode ser uma possivel explicacao para esses
municipios de baixo IFDM impactados pelas varidveis que serdo apresentadas na secdo em
sequéncia. A visualizacdo mostra que os dados estdo em sua maioria dentro do padrdo de

dispersdo e a seguir algumas estatisticas para entender melhor com dados numéricos do indice
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agregado. A Tabela 2 apresenta a mediana, média e desvio padrdo, da média geral do [IFDM
das mesorregidoes. Pode-se notar que a Regido Metropolitana de Recife teve a maior média,

contudo apos 2019 teve seu indice passado pelo Sertao de Pernambuco no ano de 2019.

Tabela 2: Estatistica descritiva IFDM, média geral (2013 - 2021)

Mesorregiao Média Desvio Padrao Mediana
Agreste Pernambucano 0,496 0,067 0,505
Mata Pernambucana 0,460 0,071 0,462
Metropolitana do Recife 0,502 0,069 0,490
Sertao Pernambucano 0,483 0,067 0,494
Sao Francisco Pernambucano 0,495 0,088 0,466

Fonte: Elaboragéo propria.

Dessa forma embora Recife seja um municipio que o valor de seu IFDM em 0.67 esta
acima da média de 0.502 os municipios da sua mesorregido estdo abaixo da média. Por fim,
listou-se com o fito de contribui¢do descritiva um ranking de melhores municipios com maiores
IFDMs e acima da média de 0.59 mencionada como uma melhora da regido Nordeste pelo
estudo de Simdes tem-se respectivamente em ordem decrescente os municipios de Fernando de
Noronha, Recife, Petrolina, Ipojuca, Caruaru, Rio Formoso e Primavera. A seguir temos a
Figura 6 que nos ilustra os municipios da Mesorregido Metropolitana de Recife e Sertdo de
Pernambuco para o ano de 2019 que ilustra os valores de IFDMs e nos ajuda a entender as

médias do IFDM.
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Figurflu6: IFDM do ano de 2019 Sertao Pernambuco e Regido metropolitana de Recife
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Fonte: Elaboragdo propria.

A sec¢do seguinte apresenta o treinamento do modelo com o objetivo de prever o [IFDM
para o ano de 2021 e compara-lo aos valores observados. Essa proposta contribui para a
literatura ao reconhecer ndo apenas o espago crescente que o machine learning vem
conquistando na economia, mas também sua utilidade para antecipar indicadores relevantes
para a gestdao publica, como o IFDM, auxiliando na avaliacdo do desenvolvimento municipal.
Além disso, a predi¢do mostra-se particularmente justificavel diante da demora na
disponibiliza¢do de dados estatisticos pelos 6rgaos de fomento nas esferas municipal, estadual
e federal, reforcando a importancia de métodos capazes de fornecer estimativas atualizadas e

confiaveis.

4.2 Treinando modelo e ajustando estimativas do Random Forest

O modelo utilizado foi treinado com uma divisdao de 70% dos dados coletados para
treino e 30% para teste. Essa divisio comumente utilizada na literatura, outro parametro
ajustado ¢ a quantidade de arvores que o modelo utiliza fixada em 700 arvores, a literatura do
modelo aponta que acima de 500 arvores ¢é ideal para aplicagdes do Random Forest (DURAES,
p- 780, 2022). Além dessa divisdo, foi utilizado um padrdo para aleatoriedade do treino,
frequentemente utilizado em algoritmos de machine learn o Random state igual a 10 com intuito
de deixar os resultados replicaveis. Nesse sentindo, o estudo aplica um teste de robustez do
modelo com o método de cross-validation que segundo Cunha (2019) ¢ um bom método para

se calcular risco esperado e verificar as estimativas preditas.
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Os resultados da Tabela 3 indicam que o modelo Random Forest apresentou
desempenho satisfatorio tanto na etapa de treinamento quanto na etapa de teste. O erro absoluto
médio (MAE) de 0,009 no treino e 0,025 no teste, assim como o erro quadratico médio (RMSE)
de 0,011 e 0,033, respectivamente, demonstram que os valores preditos se aproximam bem dos
valores observados, caracterizando boa precisdo preditiva e boa aplicabilidade para prever o

IFDM de Pernambuco.

Tabela 3: Resultados do Random Forest

Treinamento Teste

MAE: 0.009 MAE: 0.025
RMSE: 0.011 RMSE: 0.033
R2:0.975 R2:0.787

Fonte: Elaboragao propria com base nos resultados.

O principal ponto a se notar ¢ o decaimento de explicabilidade do modelo comum R? de
97% no treino e cai proximo a 79% no teste é esperado que modelos como Random Forest
caiam ao fazer um teste para dados generalizados, mas mostra que o modelo de treino se ajustou
a ruidos que pode estar ligado as varidveis de controle, embora ndo foi uma queda muito
expressiva apresentado na Tabela 2.

A Tabela 4 a seguir apresenta os resultados obtidos pela técnica do Cross-Validation
pode-se notar que o teste ¢ feito utilizando toda a base de dados como o método e ainda
apresentam uma boa generalizagdo do modelo Random Forest em média com 80 por cento de
acuracia. Além disso nesse método a média de erro das predigdes ainda se encontram proximas

a0.031.

Tabela 4: Cross-Validation K-fold 10

K folds 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

R*: 0.760  0.836 0.758 0.737 0.829 0.849 0.847 0.826 0.843 0.797

RMSE 0.033 0.031 0.033 0.031 0.029 0.029 0.031 0.032 0.027 0.029

Média  0.808 Média  0.031
R2: RMSE:

Fonte: Elaboragdo propria com base nos resultados.
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Nesse sentido pode-se inferir a principio que o modelo Random Forest ¢ um bom
modelo para predicdo do IFDM corroborando com os estudos de Tobaigy, Alamoudi e Bafail,
(2023) feito com dados de satélite para predicdo do Indice. Além disso, os modelos de
aprendizado de maquina em geral demandam quantidades de dados exorbitantes os chamados
Big Datas, no entanto seguindo os estudos ndo Tobaigy, Alamoudi e Bafail, (2023) e Santos
(2024) que afirmam que a técnica de Random Forest ¢ nao paramétrica e robusto a ruidos em
comparagdo com Técnicas de deep learning como redes neurais ou até mesmo comparado ao
XGBoost. Desse modo, o modelo ndo necessita de um base da dados longa para ser efetivo
corroborando com os estudos os resultados apontam que ¢ um bom modelo para a predi¢ao do

Indice de Desenvolvimento Humano.
4.3 Comparagao dos modelos

Utilizou-se outros modelos com a intengdo de comparar o modelo Random Forest com
os resultados de outros métodos de machine learning. A compara¢do servira como base e
compara-se ndo s6 o poder de predicdo como também a eficiéncia computacional e o
sobreajuste dos outros modelos. Ademais, os resultados de uma regressao linear multipla

aplicada sobre a mesma varidvel tem os resultados apresentados na Tabela 5 a seguir:

Tabela 5: Resultados Regressdo linear multipla

Estatisticas Valor
R-squared: 0.522
Adj. R-squared: 0.518
F-statistic: 112.5
Prob (F-statistic): 0.000
N° de observacgoes: 1.664
Df Model: 16

Df Residuals: 1647

Fonte: Elaboragdo propria com base nos resultados.

Assim como no modelo Random Forest a regressao linear teve variaveis como PIB per
capita, IDEB do ensino fundamental, Taxa bruta de mortalidade significativos com p valor

abaixo de 5% de confianca. No entanto, a regressado linear obteve uma explicacdo pior frente a
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Random Forest com um R? de 0,52 o que significa que as variaveis explicam 52% do resultado
do IFDM, contudo essa comparagao e apenas para predi¢ao do modelo existem outras métricas
quando se considera eficiéncia e propositos do modelo que ndo foram consideradas com relagao
a este estudo. Aplicou-se também um modelo de rede neural Long Short Term Memory (LSTM)
que ¢ uma variagao robusta dos modelos de rede neurais recorrentes, pois sua caracterisca ¢
carregar os dados em uma memoéria de longo prazo em conjunto com analise de curto prazo. A

Tabela 6 a seguir apresenta-se os dados.

Tabela 6: Resultados Long Short Term Memory

Estatisticas Valores
RZ: 0.655
RMSE 0.066
MAE 0.053

Fonte: Elaboragao propria com base nos resultados.

Dessa forma, o modelo LSTM apresentou um resultado de 65% de explicagdo com os
mesmos dados utilizados no Random Forest inferior ao método de arvores, mas melhor que a
regressao linear multipla. Ademais foi utilizado 100 epochs para treinar o modelo como padrao
de analise utilizada para esse modelo, o resultado pode ser modificado se existir uma base de
dados maior, ideal para o LSTM, e aumentando o numero de epochs com um poder

computacional maior. A seguir na Figura 7 uma ilustra¢do da evolucdo do erro do modelo.
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Figura 7: Resultados do LSTM
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Fonte: Elaboracdo propria com base nos resultados.

Além disso implementou-se mais um modelo para comparagao nesse sentido, o modelo
aplicado foi 0 XGBosst que semelhante ao Random Forest trabalha com as arvores de decisdes
como parametros de decisdo do método, mas diferentemente o0 XGBoss¢ utiliza as arvores como

ajuste i1sso permite uma maior acuracia dos dados, mas pode gerar maior overfiting.

Tabela 7: Resultados do XGBoost

Treinamento Teste

MAE: 0.001 MAE: 0.024
RMSE: 0.002 RMSE: 0.032
R?:0.998 R?:0.800

Fonte: Elaboragdo propria com base nos resultados.

Desta maneira, os resultados do XGBosst apresentam um acuraria levemente melhor que
o Random Forest utilizado como demonstra a Figura 8, no entanto o método XGBosst demanda
u maior poder computacional e necessita de maior controle e ajustes de seus hiperparametros,

que sao os controles do método para analise dos dados aplicou-se os hiperparametros padrao da
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documentacao, além disso o XGBoost por ajustar o erro baseado nas arvores anteriores corre

maior risco de overfitng caso nao seja ajustado corretamente.

Figura 8: Ajuste do modelo XGBoost no Treino e Teste
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Fonte: Elaboragao propria com base nos resultados.

O modelo XGBoost frente ao modelo Random Forest possui resultados levemente
melhores contudo a caracteristica de se ajustar aos dados baseados em erros pode incorporar
ruidos a varidvel predita. Nesse sentido, para o objetivo do estudo ndo se mostrou um bom
modelo para suavizar as analises da AEDE com os dados analisados.

Na Figura 9 estdo os graficos de como o modelo comportou-se no treino € como se
comportou no teste, de forma visual, que aponta um certo superajuste. Desta maneira, o modelo
apresenta leve overfiting no treino e a generalizacdo dos dados de teste perdem parte da
capacidade de explicacdo. Pode-se atribuir esse resultado as varias varidveis utilizadas e a
poucos dados de coleta dessas varidveis como por exemplo o IDEB com lacunas vazias de

coleta de dados para alguns municipios.
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Figura 9: Ajuste do modelo Random Forest no Treino e Teste
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Fonte: Elaborag@o propria com base nos resultados.

Fez-se a aplicagdo de Cross-Validation kfold para verificar a robustez do modelo.
Segundo Cunha 2019 o kfold divide os dados em k partes e utiliza-se k-1 fold para treino e
testa-se com a parte restante, ¢ feita a divisao de toda a base de dados repete-se o treino e teste
k vezes em cada divisdo. Dessa forma cada ponto de divisdo dos dados ¢ utilizado para teste e
verificar a estabilidade do modelo (CUNHA, 2019).

No entanto ao se comparar com o teste de Cross-validation que tem uma média de R?
de 81% muito proximo ao modelo gerado com menor valor 76% e maior de 84% tem-se que
apesar do leve overfiting ¢ um bom modelo para a proposta de predi¢cao do IFDM além disso o
Erro quadratico médio e o erro absoluto médio no kfold estdo quase que similares ao modelo
gerado indicando, que mesmo moderadamente superajustado o modelo tem boa generalizagao.
Ademais, para verificar o efeito das variaveis foi utilizado.

Ademais, para verificar o efeito das variaveis foi utilizado a Figura 10 que representa
um grafico violino para verificar o impacto das varidveis do modelo. De acordo com Trevisan
(2022), o eixo horizontal representa um valor SHAP, enquanto a cor do ponto nos mostra se
aquela observagao tem um valor maior ou menor, quando comparada a outras observagdes. As
cores na Figura 10 representam os valores médios das caracteristicas naquela posicao. As
regides vermelhas indicam que a maioria dos valores sdo altos, enquanto as regides azuis

indicam que a maioria dos valores sdo baixos (Bravaresto, 2024).



Figura 10: Impacto da features no modelo Random Forest
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos resultados.

Os dados apresentam uma nogao das varidveis que tem mais correlagdo com o IFDM,
de acordo com a selecdo do Random Forest, dos municipios de Pernambuco e o grau de impacto
dessas variaveis usa-se os métodos SHAP e feature importance, que sdo ferramentas para
averiguar como as varidveis impactam no modelo. Nota-se que o Produto interno bruto per

capita tem maior impacto, a porcentagem de acesso a internet de escolas do fundamental e a

nota do desempenho do IDEB para o fundamental.

005

- -
i ——

+io444

444

0.00 0.05 0.10 015
SHAP value (impact on model output)

oo’

43

High

Feature value



44

Figura 11: Importancia das Variaveis
Importincia das Varidveis (Random Forest)
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Fonte: Elaboracdo propria com base nos resultados.

Por ordem de impacto da correlagdo respectivamente as variaveis que mais se destacam
no modelo sdao: PIB per capita, taxa de escolas no fundamental com acesso a internet, o nivel
de notas do IDEB do fundamental, a taxa de doengas por sanecamento ambiental basico, taxa de
escolas do fundamental com acesso a laboratorios de informatica. Avalia-se o PIB per capita
com correlagdo forte e positiva, assim como Taxa de escolas do fundamental com acesso a
internet, IDEB do fundamental ¢ a taxa de escolas do fundamental com laboratorios de
informatica. Ja varidveis como taxa de doenca por falta de saneamento ambiental t€ém uma
correlagdo forte e negativa no modelo, que se espera algo relacionado, pois indices maiores de
internacdes por doencas de saneamento basico podem estar ligados com uma infraestrutura pior
na cidade.

Avalia-se possiveis causas dessas varidveis afetarem mais o modelo. Segundo Cunha
(2019) ha indicios que melhorar a renda de uma regido assim como seu nivel de educagao
proporciona uma melhora no indice de desenvolvimento humano. Dessa maneira as varidveis
que estdo se destacando tem relagdo com esse impacto ja que o PIB per capita ¢ uma boa proxy
para renda na literatura economica e de acordo com o modelo escolas com acesso a internet
assim como o desempenho desses alunos apresentam impactos significativos.

Os dados apontam algumas variaveis como o Produto interno Bruto per capita como o
mais influente no IFDM com alto impacto no modelo, mas isso ndo significa que as outras
variaveis nao sao importantes, pois elas servem como controle do modelo e para interagdes
agregando valor ao combina-las com outras. Contudo, ao aplicar esses métodos temos a
visualizacdo de variaveis importantes que podem ser alvo de politicas piblicas com estudos da

forma correta, pois ndo € preciso aprofundamento no estudo de cada varidvel e importancia ndo
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significa causalidade. Desse modo, serd utilizado o PIB per capita como proxy para o
crescimento dos municipios e analise conjunta com o IFDM mais a frente.

Destarte, ¢ possivel notar que o nivel de renda do municipio tem uma forte correlagao
no Indice de desenvolvimento humano e também o nivel de educacdo base, o acesso a
informacao através da internet. Além disso, saneamento basico tem um efeito, de acordo com
os dados, € negativo, pois aponta que quanto mais internagdes provenientes de doengas por falta
de saneamento ambiental impacta no modelo negativamente.

A subsecdo seguinte apresenta a aplicagdo da AEDE para o IFDM e o PIB per capita
nos anos de 2013 e 2021, explorando seus padrdes de distribuicdo espacial e possiveis
aglomeragdes. Ja na subsecdo 4.5, realiza-se uma comparacao entre os resultados da AEDE
para o IFDM observado em 2021 e aqueles obtidos a partir do IFDM predito pelo modelo

Random Forest, permitindo avaliar a consisténcia espacial das estimativas geradas pelo modelo.

4.4 Analise Exploratoria de Dados Espaciais

Esta subsecdo tem o objetivo de avaliar por meio da AEDE o IFDM no comparativo
com os indices de 2013 e 2021, bem como a interagdo do PIB per capita com crescimento
econdmico. Em primeiro lugar avalia-se se ha algum indicio de correlacao espacial A Figura
12 a seguir ilustra em aspectos espaciais as duas variaveis para os dois anos em medida no mapa
de calor, evidenciando alto IFDM em regides como Petrolina e nas mesorregides Metropolitana
do Recife e Mata Pernambucana em 2013.

Figura 12: Analise Espacial do IFDM e PIB per capita - 2013 e 2021

Mapas Coropléticos - IFDM e PIB per capita (Pernambuco, 2013 e 2021)
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos resultados.
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Em 2021, o IFDM apresentou avangos significativos tanto no Sertdo pernambucano
quanto no Agreste, refletindo melhorias importantes nas areas de emprego, renda, saude e
educagdo nesses territorios. No litoral Norte do estado, o destaque ficou para o municipio de
Goiana, cujo desempenho foi impulsionado, entre outros fatores, pelo crescimento do PIB per
capita. Goiana vem consolidando-se como um polo industrial e de servigos, beneficiado pela
presenca de grandes empreendimentos e por sua localizagdo estratégica proxima as fronteiras
com a Paraiba e a Regido Metropolitana do Recife. Esse dinamismo econdmico contribuiu para
que o municipio se sobressaisse no cenario estadual em 2021 (Calife, 2021).

No estudo dos Mapas utilizou-se a matriz do tipo Queen, pois ¢ a matriz que se mostra
com melhores resultados quando se comparado aos outros tipos € também porque ela se
configura ideal para os dados pela relacio de contiguidade. Pode-se notar que a Regido
Metropolitana de Recife tem um grau mais forte de IFDM como aponta a Figura 12 assim como
Petrolina e Serra Talhada. Além disso, na parte do PIB per capita ndo temos fortes niveis desse
indicador com excecdo de algumas cidades na Regido Metropolitana de Recife. A seguir serad
feito uma andlise detalhada espacial para extrair informacdes e se ha significancia estatistica

utilizando o indice de Moran.

A Figura 13 a seguir fez-se uma analise de distribui¢do da confianca estatistica do I de
Moran com relagdo ao IFDM e PIB per capita de correlagdo espacial com significancia
estatistica a 95% de confianca. Desta forma, ¢ possivel afirmar que had correlagdo espacial
dessas variaveis. A partir da analise espacial, infere-se que municipios com baixo nivel de
desenvolvimento tendem a replicar esse padrdo em sua vizinhanga, disseminando efeitos
negativos para os municipios adjacentes. De modo anélogo, areas com alto desenvolvimento
exercem influéncia positiva sobre seus entornos, elevando os indices dos municipios vizinhos.
Esse comportamento espacial refor¢a a evidéncia de dependéncia espacial apresentada por

Cunha (2019).
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Figura 13: Distribui¢do de Probabilidade indice de Moran IFDM e PIB per capita
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Fonte: Elaboragao propria com base nos resultados.

Para ilustrar esse comportamento, tem-se o mapa de dispersdo de Moran Global, o qual
evidencia a presenca de autocorrelagdo espacial positiva. A Figura 14 a seguir mostra os
quadrantes do diagrama permitem identificar padrdes de associagdo espacial, como municipios
de alto desenvolvimento cercados por éreas igualmente desenvolvidas (High-High) e
municipios de baixo desenvolvimento vizinhos a areas semelhantes (Low-Low). Esse padrao ¢
sintetizado no grafico global exibido na a seguir. A Figura 14 a apresenta o mapa de dispersao

para o IFDM em 2013 e 2021.

Figura 14: Dispersao de I de Moran Global

indice IFDM 2013 indice IFDM 2021
39 | 34 )
I
I
i :
2 i 2 :
! 1
! - I
= I -
o 11 “ il E 14 i -
£ i o & ] o
3 O 3 3 ; 2 vl
o =] | x il
0 =——mmmmm e m e e e e ————— B 4l e Le-UN s _®_ ________.
g >~ . o g o -
1 = '
-1 : =11 :
I I
i |
-2 4 ! 2 |
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 --'3 -2 -1 '0 1 2 3 4 5
IFDM IFDM

(A) IFDM - 2013 (B) IFDM - 2021



48

Fonte: Elaboracdo propria com base nos resultados.

Ao verificar a Tabela 8 a seguir temos fortes indicios que ha uma correlacao espacial
para as variaveis encontradas. Rejeita-se a hipotese nula de que a correlagdo espacial dessas
variaveis € aleatoria a 1 % de significancia com IFDM de 2013 com correlacdo espacial de 0.18
e PIB per capita de 0.32, ja para 2021 temos respectivamente Correlagdes de 0.24 ¢ 0.23. A
seguir as Figuras 15 e 16 apresentam uma Analise de dependéncia espacial do PIB per capita e

IFDM para os anos 2013 e 2021.

Tabela 8: indice Global de Moran 2013 ¢ 2021

Variaveis Ano Indice de Moran p-valor:
IFDM 2013 0.178 0.001
PIB per capita 0.321 0.001
IFDM 2021 0.243 0.001
PIB per capita 0.230 0.002

Fonte: Elaboragao propria com base nos resultados.

Segundo Almeida (2012), no LISA ¢ feito a estatistica através de uma avaliagdo de uma
série de valores obtidos por meio de permutagdes dos valores atribuidos aos vizinhos, o nimero
de permutagdes pode ser definido por quem aplica a técnica, o intuito € gerar uma distribui¢ao
normal e rejeitar a hipdtese da aleatoriedade espacial. Dessa forma, € gerado correlacdes locais
nos municipios e seus vizinhos e os locais com significancia pintados no mapa podem ser
definidos com dinamica espacial propria e merecem atencdo individual em estudos futuros
(Anselin, 1988; Alves, 2020).

A Figura 15 a seguir, apresenta o LISA referente ao PIB per capita e IFDM de 2013,
revela que alguns pontos destoantes em relacdo ao IFDM que surgem nos quadrantes Alto-
Baixo e Baixo-Alto. Os municipios pintados configuram potenciais clusters espaciais,
apresentando niveis de desenvolvimento distintos de seus vizinhos imediatos. Embora esse
comportamento sugira dindmicas locais especificas. No caso do PIB per capita, hd cluster
Baixo-Baixo fortes nas mesorregides do agreste e sertdo de Pernambucano. Além disso cidades
como Salgueiro apresenta uma caracteristica de Alto-Baixo o que sugere que os seus vizinhos,
embora com baixo PIB ndo afeta a cidade que tem alto PIB per capita para entender os motivos
dessa caracteristica ¢ preciso estudos focados e aprofundados que ndo estd no escopo deste
estudo. Os quadrantes estao divididos em cores vermelho para Alto-Alto, azul para Baixo-Baixo

laranja para Alto-Baixo e por fim verde para Baixo-Alto.
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Figura 15: Analise de Dependéncia Espacial Local (LISA) do IFDM e do PIB per capita nos
Municipios de Pernambuco em 2013
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Fonte: Elaboragao propria com base nos resultados.

Por outro lado e com fortes clusters espaciais temos o IFDM apresentando formagdes
de subdesenvolvimento nas regides do Agreste e sertdo assim como na andlise do PIB per
capita, mas também com regides do Sdo Francisco com alguns municipios proximos que
parecem nao serem afetados como Parnamirim, Salgueiro, Serra Talhada, Floresta e outros.
Vale destacar que existem clusters Alto-Alto concentrados na Mesorregido Metropolitana de

Recife e na Mata Pernambucana.

A Figura 16, correspondente a analise espacial do IFDM e PIB per capita de 2021. Para
o ano de 2021 no que se trata do PIB tem-se uma correlagdo espacial menor e com menos areas
consideradas significativas a excecdo da regido Metropolitana de Recife que se mostra um
cluster espacial Alto-Alto com leve aumento em relagdo a 2013. Para o IFDM vemos uma
alteracdo similar contudo surgiu um cluster espacial positivo na cidade de Afranio que nao
demonstrou nem uma significancia na analise do ano de 2013 indicando uma possivel mudanca

espacial dentro desses anos.

Figura 16: Anélise de Dependéncia Espacial Local (LISA) do IFDM e do PIB per capita nos
Municipios de Pernambuco em 2021
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Fonte: Elaboracdo propria com base nos resultados.

A transicao dos anos de 2013 a 2021 apresentam algumas mudangas visuais aparentes.
Os clusters de regides com Baixo- Baixo diminuiram utilizando de base o estudo de Cunha
(2019) parte dessa evolug¢ao se deu possivelmente as politicas publicas na regido tanto em
investimento de educagdo quanto programas sociais, como interioriza¢do do ensino superior
entre esse periodo e intervengdes em termos de infraestrutura provenientes do governo federal
e estadual. Em contrapartida a regido metropolitana de recife ampliou clusters do tipo Alto-
Alto corroborando um possivel transbordamento.

Ademais, a Figura 17 apresenta-se a analise do LISA bivariado entre o IFDM e o PIB
per capita, em que o [FDM foi definido como variavel Y e o PIB per capita como variavel X. A
partir dessa relacdo, observa-se que os pontos Alto-Alto indicam clusters de desenvolvimento
econdOmico, nos quais altos valores locais do PIB per capita estdo associados a elevados indices
de IFDM em municipios vizinhos. Em contraste, os pontos Baixo-Baixo evidenciam areas de
vulnerabilidade socioecondmica, caracterizadas pela presenca de baixo IFDM local associado

a baixos niveis de PIB per capita em seu entorno (ALVES, 2020).

Figura 17: Anélise de dependéncia espacial local (LISA) Bivariado do IFDM e PIB per
capita dos municipios de Pernambuco 2021
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A andlise espacial bivariada se mostra importante para ver a dindmica dessas duas
variaveis IFDM e PIB per capita. Posto isto, 0 mapa apresenta alguns pontos com correlagdes
espaciais significativas alguns clusters espaciais com Baixo-Alto um exemplo ¢ o municipio de
Afranio, que, apesar de fazer divisa com Dormentes e Petrolina, ndo acompanha o nivel de
desenvolvimento de seus vizinhos o que significa que alto PIB per capita dessas cidades nao
esta se refletindo na cidade de Afranio. Em contra partida, temos regides que apresentam a
caracteristica de ter altos IFDMs com vizinhos com altos PIB per capita como parte da Regido
Metropolitana de Recife que mais uma vez se mostra significativo apresentando esse efeito
transbordamento outro importante apontado ¢ Floresta que se mostra um cluster Alto-Baixo
para a analise do Bivariado representa uma area com alto desenvolvimento local, porém sem

efeito positivo sobre os municipios do entorno.

4.5 Analise espacial utilizando-se a Predi¢ao do Random Forest

Esta subsec@o tem como objetivo integrar as analises do modelo Random Forest (RF) e
do método de AEDE, de modo a aprofundar o exame das estruturas espaciais no estado de
Pernambuco. Para isso, utiliza-se a varidvel do IFDM predita pelo modelo Random Forest ja
treinado, o que permite construir uma analise baseada em predicao e correlaciona-la como uma
proxy para desenvolvimento econdomico utilizada. Vale ressaltar que o modelo RF pode
suavizar e melhorar a previsdo espacial, mas ndo indica causas profundar desses padrdes além
disso clusters aparentes podem ser artefatos estatisticos da distribui¢do do erro do modelo em
conjunto com o AEDE, e pode ndo indicar alguns padrdes reais subjacentes o que sugere
necessidade de se aprofundar a abordagem. Nesse contexto, o uso da predi¢do do RF visa ndo
apenas suavizar os possiveis ruidos encontrados na analise da AEDE, mas também mitigar
potenciais endogeneidades associados ao IFDM observado em cada localidade.

Posto isto, para entender melhor em média como estao as predi¢cdes do modelo RF foi
feito uma divisdo na Tabela 9 a seguir dos resultados do IFDM Predito com o IFDM real por
mesorregido apontando a média dos valores e o seu desvio padrdao com intuido de se comparar

as predi¢cdes do modelo com os resultados reais.

Tabela 9: Estatistica descritiva [IFDM e IFDM Predito por Mesorregiao

Mesorregiao IFDM IFDM Predito

Média Desvio Média Desvio Padrao

Padrao
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Agreste Pernambucano 0,496 0,067 0.495 0.065
Mata Pernambucana 0,460 0,071 0.461 0.066
Metropolitana do Recife 0,502 0,069 0.50 0.068
Sertdo Pernambucano 0,483 0,067 0.48 0.062
Sdo Francisco Pernambucano 0,495 0,088 0.529 0.081

Fonte: Elaboragdo propria com base nos resultados.

Pode-se inferir da Tabela 8 que em relacao aos dados reais hd uma boa aproximagao
média dos valores do IFDM todas as mesorregides, além disso o Sertdo tem o erro maior entre
todas de de 0.483 a 0.48 cerca de 0.03 pontos 0 modelo estd na média acertando bem a predi¢ao
dos dados, contudo ainda sim uma previsdo nao chega a substituir os dados reais, mas pode
auxiliar na suaviza¢ao e melhora da AEDE.

Ao gerar os Graficos de dispersdo do I de Moran global utilizando a variavel do IFDM
predito se obteve resultados similares ao método espacial com a utilizagdo da variavel real
Apontado na Figura 18 a seguir. Pode-se notar que hd uma tendéncia dos pontos se
concentrarem nos quadrantes Baixo-Baixo e Alto-Alto.

Figura 18: Dispersao de I de Moran Global IFDM Predito e IFDM Real 2021
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Fonte: Elaboragao propria com base nos resultados.

A primeira figura aponta os pontos gerados pelo IFDM Predito os quais estdo com uma
dispersdo entre os quadrantes Alto-Alto e Baixo-Baixo com mais pontos com significancia
estatistica comparado ao IFDM que mostra uma dispersao de menos pontos. Contudo, as retas
estdo com inclinagdo positiva e com a concentracdo dos pontos similares nos mesmos

quadrantes.

Ademais, ao visualizar a significancia do I de Moran temos a rejeicao da hipdtese nula

de que os resultados espaciais sdo aleatorios. Além disso, a aplica¢do das predicdes aumentou
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o nivel de for¢ca do I de Moran de 0.243 para 0.29 aumentando a correlagdo espacial que pode
indicar que a predi¢ao pode ter suavizado efeitos estruturais, deste modo a suavizacdo pode ter
melhorado a correlagdo espacial deixando mais visiveis na AEDE. Dessa forma, pode-se indicar
que o modelo tem indicios para aprimorar a capacidade de identificar possiveis spillovers
espaciais e de compreender o desenvolvimento municipal com base em critérios de vizinhanga.
Além disso, com estudos mais aprofundados, pode contribuir para prever impactos da dinamica
espacial futura a partir de dados recentes, oferecendo um instrumento interessante para analise

territorial de suavizagao e melhor visualizacao de correlagdes espaciais.

A Tabela 10 A seguir compara os valores do IFDM constatado o Real e do IFDM fruto
da predi¢dao do modelo RF o Predito. Desse modo podemos ver que os dois tem significancia
estatistica o que apresenta o resultado de que o modelo RF em suas predigdes conseguiu
apresentar correlagdo espacial rejeitando a hipotese nula de que a correlagdo espacial gerada ¢

aleatoria.

Tabela 10: indice Global de Moran IFDM Predito e PIB per capita 2021

Variaveis Indice de Moran p-valor:
IFDM predito 0.290 0.001
IFDM Real 0.243 0.001

Fonte: Elaboragao propria com base nos resultados.

Destarte, pode-se perceber também que os resultados de correlacdo espacial aumentam
significativamente. Houve um aumento evidenciando que a junc¢do das duas técnicas pode ser
viavel para se propor relagdes espaciais com melhores visualizagdes e resultados.

A Figura 19 a seguir mostra que ao controlar o modelo pelas predi¢cdes tornou-se
possivel identificar novas formagdes de possiveis clusters espaciais, que pode indicar que o
modelo suavizou as andlises melhorando a visualizagdo desses clusters, para os quadrantes
Alto-Alto, Baixo-Alto e Baixo-Baixo. Dessa forma temos uma comparagdo do modelo do

Random Forest em comparagao com os dados reais.

Figura 19: Analise de dependéncia espacial local (LISA) do IFDM Real e IFDM Predito dos
municipios de Pernambuco 2021
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos resultados.

Nesse sentido, pode indicar que ocorreu uma suavizagao da analise AEDE comparado
aos dados reais a comparagdo dos mapas apontam que houve uma ampliagdo dos pontos e
formacao de clusters utilizando a predi¢do do IFDM em municipios proximos Tabira mostrando
que a maior parte das cidades proximas tém uma formacao Alto-Alto indicando um possivel
efeito transbordamento quando se olha para o IFDM, assim como as mesorregides do Agreste,
Mata Pernambucana e da Regido Metropolitana de Recife estdo com regides mais amplas para
clusters Alto-Alto que antes ndo apresentavam-se no modelo.

Posteriormente, foi feita outra analise bivariada utilizando o IFDM predito como o Y ¢
o PIB per capita como X da mesma forma que aplicado com o IFDM real com objetivo de
verificar as mudancas da analise com a utilizagao da variavel predita. A Figura 20 apresenta o
resultado do LISA bivariado entre o IFDM predito e o PIB per capita dos municipios de
Pernambuco em 2021, buscando evidenciar um possivel desenvolvimento municipal e relagao
espacialmente com o desempenho econdmico regional. Os clusters Alto-Alto indicam
municipios que apresentam alto PIB per capita associados a vizinhos com elevado IFDM
predito, formando areas de desenvolvimento integrado. Esses agrupamentos aparecem em boa
parte da Regido Metropolitana do Recife na Mata Pernambucana e em alguns pontos no
Agreste, sugerindo a presenca de polos regionais com maior dinamismo socioecondmico
corroborando com a teoria de Perroux (1955) sobre cidades ou regides polos.

Por outro lado, os clusters Baixo-Baixo, revelam regides em que baixos niveis de renda
coincidem com baixos niveis de desenvolvimento social entre os municipios vizinhos,
predominando no Sertdo e em parte do Agreste Central. Esse padrao refor¢a a persisténcia de
desigualdades estruturais no estado. Além disso, observam-se outliers espaciais do tipo Baixo-
Alto, caracterizados por municipios com baixo [FDM predito, apesar de estarem cercados por
vizinhos com alto PIB per capita, o que sugere limitagdes na capacidade local de absorver ou

converter o dinamismo economico em melhoria social.
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J& os outliers Alto-Baixo representam municipios que apresentam alto PIB per capita
mesmo sendo vizinhos de areas com baixo IFDM predito, indicando possiveis boas praticas de
gestdo publica, capacidades institucionais diferenciadas ou estruturas econdmicas locais
especificas que sustentam melhores resultados. Por fim, os municipios em cinza nao
apresentaram autocorrelacdo espacial significativa, indicando que, nessas areas, a relagao entre
PIB per capita e IFDM predito dos vizinhos ndo segue um padrdo espacial definido. Esse
conjunto de padrdes revela uma dindmica regional heterogénea e refor¢ca a importancia de
analises espaciais para orientar politicas publicas diferenciadas no territério pernambucano bem
como a integracdo do IFDM e de outros indicadores de desenvolvimento como o IDHM com a

proxy de crescimento econdmico (PIB per capita).

Figura 20: Analise de dependéncia espacial local (LISA) bivariada do IFDM Predito ¢ PIB
per capita dos municipios de Pernambuco - 2021

Quadrants
High X - High Y (HH)
Low X - Low Y (LL)
Low X - High ¥ (LH)
High X - Low Y (ML)
Not Significant

50%m

Fonte: Elaboragdo propria com base nos resultados.

Posto isto, ha uma figura com mais areas significativamente relevantes do ponto de vista
estatistico no mapa com o IFDM predito vemos regides de baixo desenvolvimento
predominantemente no Sertdo de Pernambuco que pode indicar que essas areas devem ser
levadas em consideragdao como alvos de politicas publicas de desenvolvimento, no entanto para
melhores hipoteses € preciso se profundar nos estudos. Além disso, podemos interpretar a
Regido Metropolitana de Recife como apontam os estudos como cidade polo corroborada com
a predicdo do RF a excegdo da cidade de Sao Lorenco da mata que nas estatisticas apresentadas
j& apresenta um dos IFDMs mais baixos da Regido e no mapa se mostra como um cluster Baixo-
Baixo apontando possivel subdesenvolvimento. Ademais, a cidade de Afranio se mostra um
cluster Baixo-Alto validando a andlise dos dados reais, contudo seu entorno proximo tem
cidades com desenvolvimento positivo, as quais ndo se apresentavam na leitura anterior, que

pode indicar que Afranio ndo estd conseguindo incorporar esse desenvolvimento.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo teve como objetivo analisar e prever o Indice FIRJAN de Desenvolvimento
Municipal (IFDM) dos municipios de Pernambuco em 2021, empregando o modelo Random
Forest associado a técnicas de Analise Exploratoria de Dados Espaciais (AEDE). Para isso,
utilizaram-se dados do Atlas do Desenvolvimento Humano e do portal da Firjan referentes ao
periodo de 2013 a 2021, de modo a capturar a trajetéria recente do desenvolvimento
socioecondmico do estado e justificar a aplicacdo de um método preditivo robusto, capaz de
lidar com multiplas variaveis e identificar padrdes espaciais. A escolha dessa abordagem se
fundamenta-se na necessidade de aprimorar o entendimento sobre o comportamento regional
do crescimento econdmico e apoiar estudos e politicas publicas voltadas ao desenvolvimento
de Pernambuco, pois ¢ um dos estados com menor indice de Desenvolvimento quando se
comparado com os demais.

Os Resultados do modelo preditivo apontam que € o modelo mais abordado na literatura
recente de predi¢ao de desenvolvimento e se mostra eficaz no caso do estado de Pernambuco
corroborando com a literatura. Além disso, € possivel testar o modelo robusto € passar com uma
predi¢do de 80 por cento em média sem ter um superajuste e a incorporagao de ruido ja que o
modelo generalizou bem para os dados de teste. Posto isto, a melhora na predi¢do da AEDE
corrobora na hipotese que ¢ incorporada na propria literatura do modelo de ser robusto a ruidos.
Dessa forma, ¢ possivel verificar que as correlagdes espaciais que ja se mostram significativas
no AEDE padrio sem integracdo com o Random Forest identificando possiveis clusters
espaciais proximas a Regido metropolitana de Recife corroborando com a literatura de
economia urbana que ¢ intensificada mostrando mais clusters proéxima a regido quando
integrada com Random Forest. Os mesmos resultados no mapa sdo vistos para o Sertdo de
Pernambuco Agreste e Mata Pernambucana.

Nesse sentido, ainda assim, reconhece-se que fatores ndo incluidos na anélise, como
caracteristicas do mercado de trabalho, oferta de ensino técnico e privado, e outros indicadores
socioeconomicos correlatos ao PIB per capita, podem contribuir para aprofundar futuras
investigacdes. Além disso, avaliar a eficacia do modelo a medida que novos dados forem
disponibilizados apds 2021 pode fortalecer o desenvolvimento do estudo, assim como aplica-

lo a um municipio especifico, testando o desempenho do modelo em escala local.
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APENDICE A: Assuntos complementares

Informacoes

A informagdes desse apéndice demonstram de forma visual os municipios significativos
localmente dentro do grafico de dispersao global do I de Moran. Apresenta-se dentro de uma
Diagrama de dispersdo apresentando os quadrantes para as varidveis analisadas nos anos de
2013 e 2021 e posteriormente ¢ demonstrado quais s30 os municipios e que tipo de variagdo

baseado por quadrante e a sua significancia estatistica.

Figura 21: Gréfico de Dispersdo de Probabilidade global com Indice locais de Moran 2013
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Fonte: Elaboragdo propria com base nos resultados.

Figura 22: Gréfico de Dispersdo de Probabilidade global com Indice locais de Moran 2021
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Fonte: Elaboragao prépria com base nos resultados.



Tabela 11: indice de Moran local ano 2021 PIB per capita municipios Pernambuco.

Produto Interno
Territorialidades Quadrante p-valor
Bruto per capita

High-High
Cabo de Santo Agostinho 30.3375 0.002
(HH)
High-High
Sirinhaém 8.4125 0.010
(HH)
High-High
Escada 7.9725 0.001
(HH)
Surubim 7.7850 Low-High (LH) 0.001
Sao Benedito do Sul 3.9550 Low-Low (LL)  0.006
Quipapa 4.9475 Low-Low (LL)  0.004
Cupira 6.6875 Low-Low (LL)  0.001
Triunfo 5.5125 Low-Low (LL)  0.009
Jaqueira 5.0250 Low-Low (LL)  0.002
Itaiba 4.9150 Low-Low (LL)  0.002
Panelas 4.3375 Low-Low (LL)  0.005
Lagoa dos Gatos 4.1200 Low-Low (LL)  0.008
Nao
Fernando de Noronha 25.0475 0.001
significativo

Fonte: Elaboragdo propria com base nos resultados.

Tabela 11: indice de Moran local ano 2021 IFDM municipios Pernambuco.

Territorialidades IFDM Quadrante p-valor
Escada 0.4999 High-High (HH) 0.005
Buenos Aires 0.4728 High-Low (HL) 0.009
Palmares 0.5224 Low-High (LH) 0.009
Serra Talhada 0.5486 Low-High (LH) 0.007
Pedra 0.4152 Low-Low (LL) 0.007
Parnamirim 0.4339 Low-Low (LL) 0.007
Itaiba 0.4009 Low-Low (LL) 0.002
Ouricuri 0.4317 Low-Low (LL) 0.007
Manari 0.4071 Low-Low (LL) 0.005
Tupanatinga 0.3933 Low-Low (LL) 0.006
Fernando de Noronha 0.8182 Nao significativo 0.001

Fonte: Firjan e Atlas do desenvolvimento humano, 2021, elaboragéo propria.



Figura 23: Mapa de Pernambuco e Seus municipios
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Fonte: Tribunal judiciario de Pernambuco
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