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Resumo

Apesar da melhora significativa nos indicadores de pobreza no Brasil e no mundo, ela ainda é
um problema persistente no pais, principalmente no estado da Bahia. Diante disso, buscou-se anali-
sar 0s determinantes da pobreza na Bahia e sua distribuicdo territorial nos anos censitarios 1991 e
2010. Utilizando técnicas de econometria espacial, aplicou-se o modelo Spatial Durbin (SDM), es-
timando os efeitos diretos e indiretos do fendmeno. Os resultados confirmaram que efeitos espaciais
condicionam a pobreza nos municipios baianos, sendo os de maior impacto o indice de Gini e a taxa
de analfabetismo.

Palavras-chave: Desenvolvimento regional. Modelos espaciais. Concentracéo de pobreza.
Cadigos JEL : 132, R58
Abstract

Despite the significant improvement in poverty indicators in Brazil and worldwide, poverty is
still a lasting problem in the country, especially in the state of Bahia. Because of this, we have aimed
to analyze the determinants of poverty in Bahia and its territorial distribution in the census years
1991 and 2010. Using spatial econometric techniques, a Spatial Durbin Model (SDM) has been
applied and the direct and indirect effects of the phenomenon was estimated. The empirical results
have confirmed that the spatial effects conditioned poverty in the municipalities of Bahia, being the
Gini Index and the illiteracy rate the mains determinants.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos 200 anos a pobreza em nivel mundial vem reduzindo, sobretudo nos paises locali-
zados na Africa Subsaariana e América Latina’. No entanto, ela é um fenémeno ainda presente em
menor ou maior intensidade em todos os paises €, por isso, 0s governos locais buscam adotar a¢des
para seu enfrentamento. No Brasil, h4 uma tendéncia de reducdo, embora segundo a Sintese de In-
dicadores Sociais de 2020 (IBGE, 2020), ainda se observe no pais alto nivel de privagdo, fome,
miséria e outros males que denotam pobreza.

Dados da Pesquisa Nacional por Amostras de Domicilios (PNAD) sobre a renda domiciliar per
capita para o ano de 2018, apontaram que, dentre os 10 estados mais pobres do Brasil, sete perten-
ciam a regido Nordeste. A Bahia, estudo de caso deste trabalho, mesmo com uma participacdo de
28,5% no Produto Interno Bruto (PIB) da regido Nordeste, possui indicadores que revelam profunda
situacdo de desigualdade e pobreza (BAHIA, 2021), como forte concentracdo de renda apontada
pelo indice de Gini dos Censos Demogréficos do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), o qual se manteve praticamente inalterado, passando de 0,67 para 0,63, entre 1991 e 2010,
respectivamente. Desta forma, a importancia do estado na regido Nordeste e seus alarmantes indi-
cadores sociais motivaram a analise desse recorte espacial neste trabalho.

A partir do entendimento que a pobreza compreende aspectos além da renda, surgiram algumas
abordagens, tais como o Indice de Desenvolvimento Humano (IDH)? e a abordagem das capacita-
cbes, ambos desenvolvidos por Amartya Sen e utilizados pela Organizacdo das Nac¢Bes Unidas
(ONU) (CRESPO; GUROVITZ, 2002). Sen incorporou o que denominou “capacitagdes”, constitu-
idas por elementos necessarios ao desenvolvimento pleno do ser humano, como justica social, liber-
dades individuais, acesso aos servicos publicos, categorizando-as em capacidades e funcionamentos,
retratados como liberdade de fazer ou ter algo (SEN, 1993; SEN, 2010; CRESPO; GUROVITZ,
2002; CODES, 2008).

No Brasil, nas décadas de 1950 e 1970 emergem estudos nesta linha multidimensional, os quais
passaram a investigar a pobreza utilizando além de indicadores de renda, outros como indicadores
de desenvolvimento e bem-estar social (BARROS; HENRIQUES; MENDONCA, 2000; LOPES;
MACEDO; MACHADO, 2004; CODES, 2008). Mais adiante, o estudo da pobreza, além de multi-
dimensional, passou a incorporar elementos da ciéncia regional e incluir a forma como este feno-
meno se configura no espaco (SILVA; AMARANTE; RUANA SILVA, 2014; SILVA,; BORGES;
PARRE, 2014; FARIAS; LEIVAS; MENEZES, 2018). Essa literatura, apesar de trazer contribui-
¢Oes quanto aos transhordamentos da pobreza e seus determinantes, ndo estimaram seus efeitos di-
retos e indiretos, 0s quais sao relevantes, haja vista que o efeito direto permite captar como a pobreza
de um local é diretamente afetada por mudancas produzidas neste mesmo local, e o efeito indireto
permite verificar as influéncias de outros locais sobre a intensidade desse fenbmeno em um deter-
minado local.

Buscando contribuir com as discuss@es acerca da pobreza, este trabalho adota critérios de analise
multidimensional e espacial, estimando a partir do modelo espacial os efeitos diretos e indiretos.
Parte-se da ideia de que os efeitos espaciais condicionam a pobreza dos municipios baianos. Para
testar esta hipotese, aplica-se 0 modelo Spatial Durbin (SDM) a porcentagem de pobres dos muni-
cipios baianos para 0s anos censitarios 1991 e 2010. Esta forma de analise permite compreender
melhor como ocorre 0 espraiamento da pobreza e quais fatores sdo mais relevantes na sua determi-
nacdo. Dessa forma, pode-se melhor subsidiar os formuladores de politicas pablicas na estruturagdo
de medidas mais adequadas de combate a pobreza.

O artigo esté estruturado em cinco se¢des. Na Secdo 1 faz-se uma breve introducéo do contexto
da pobreza no estado da Bahia; na Secdo 2 apresenta-se uma revisdo de literatura sobre a pobreza
para diferentes recortes territoriais e métodos de analises utilizados; na Secdo 3 tém 0s aspectos
metodoldgicos utilizados para a anélises dos dados; na Secdo 4, sdo expostas as analises dos resul-
tados e na Ultima parte, Secdo 5, tém-se as principais conclusdes.

1 Um panorama geral da queda da extrema-pobreza em nivel global, acessar o sitio eletrénico do Our World in Data, em: <https://our-

worldindata.org/extreme-poverty>.

20 IDH congrega trés dimensdes: educagéo, salde e renda, variando de zero a um. Quanto mais préximo do valor um, mais desenvolvido
0 pais é; quanto mais préximo de zero, menos desenvolvido é o pais (PNUD; IPEA, 2013).
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2. A POBREZA NO BRASIL A PARTIR DA DISCUSSAO ESPACIAL

Nos ultimos anos é cada vez mais crescente o uso de métodos que mensuram a influéncia do
componente espacial nas discussfes econdmicas, como nos estudos sobre a economia do crime
(SILVA JUNIOR, 2016; PLASSA; PASCHOALINO; SANTOS, 2019) e crescimento econdmico
(ALVES; MARIA ANDRE; SILVA ALVES, 2019). A incorporacio do efeito espacial, inclui, de
forma primaéria, a Analise Exploratéria de Dados Espaciais (AEDE) e, com aspecto mais robusto, a
econometria espacial. Acerca dos estudos sobre a pobreza, esses vém se debrucando em uma visao
multidimensional combinada com o elemento espa¢o (GIOVANETTI; RAIHER, 2015; FARIAS;
LEIVAS; MENEZES, 2018; MORAIS; SANTOS, 2019). O uso desta estratégia metodolégica se
deve ao entendimento de que o fator espaco se constitui em um importante determinante das com-
plexas dindmicas que condicionam a pobreza.

Struminski e Raiher (2017) em trabalho sobre a pobreza nos municipios brasileiros estimada a
partir das variaveis: PIB per capita, Indice de Gini, razdo de dependéncia, percentual de empregos
formais, dentre outras, utilizaram trés estratégias metodoldgicas: indice Municipal de Pobreza
(IMP), pobreza monetaria (renda) e indice de Pobreza Humana (IPH). A partir do modelo Spatial
Error (SEM) os autores verificaram que fatores como concentracio de renda (indice de Gini), razdo
de dependéncia e percentual de domicilios chefiados por mulheres correlacionavam-se positiva-
mente com a pobreza dos municipios brasileiros.

Hoeckel, Casagrande e Santos (2019) analisaram a incidéncia de pobreza nos 496 municipios do
estado do Rio Grande do Sul, utilizando dados do Censo Demogréafico de 2010. A partir da estima-
¢do do modelo SEM, os autores constataram que o grau de urbanizagdo, indice de Gini e Indice de
Desenvolvimento Humano Municipal (IDH-M) eram elementos-chave na determinagéo de pobreza
dos municipios gatchos.

Ainda para o Rio Grande do Sul, Farias, Leivas e Menezes (2018) aplicando a AEDE e estimando
0s modelos Spatial Autorregressive (SAR) e SEM, para 0s 497 municipios galchos, constataram
que municipios com altos indices de pobreza possuiam municipios vizinhos com altos indices de
pobreza. O trabalho revelou a significativa influéncia do espaco sobre a taxa de pobreza, como tam-
bém o grau de formalizacdo dos ocupados, Indice de Gini, taxa de dependéncia, populagéo total em
domicilios particulares permanentes e propor¢do da popula¢do em domicilios com banheiro e dgua
encanada.

Em estudo para o estado do Parand, Giovanetti e Raiher (2015) construiram um indicador de
pobreza multidimensional utilizando o método fuzzy set. A partir dai, estimaram um modelo SAR
com as varidveis: indice de pobreza (dependente), escolaridade, razdo de dependéncia, populagdo
rural, indice de Gini, PIB e emprego per capita (variaveis explicativas). Os resultados indicaram
que a razdo de dependéncia, Indice de Gini e populagéo rural explicavam o comportamento da po-
breza. Além disso, observaram que a pobreza de um determinado municipio era explicada positiva-
mente pela incidéncia de pobreza dos municipios vizinhos.

Morais e Santos (2019), utilizando dados do Censo Demogréfico de 2010, investigaram a distri-
buicdo espacial da pobreza para os municipios de Minas Gerais a partir de dados da pobreza, da
renda domiciliar per capita, do grau de urbanizacio e do indice de Gini da renda domiciliar per
capita, aplicando o modelo SAR. Identificaram que a pobreza de um municipio, definida como o
percentual de individuos que viviam com menos de R$140,00 mensais em 2010, era o fator mais
importante para explicar a pobreza observada em seus vizinhos.

Teixeira (2020), utilizando dados do Programa das Nacgdes Unidas para o Desenvolvimento
(PNUD), analisou a distribuicdo espacial da pobreza no estado de Alagoas, a partir das seguintes
variaveis: pobreza (variavel dependente), renda per capita, indice de Gini da renda domiciliar per
capita e grau de urbanizacdo. A partir da estimacdo do modelo SAR, a autora identificou que o
indice de Gini era fator determinante na configuracéo de pobreza dos municipios alagoanos.

Silva, Amarante e Ruana Silva (2014) estudaram a dependéncia espacial da extrema pobreza na
Bahia utilizando medidas de autocorrelacdo espacial global e local. Empregaram os modelos SAR
e SEM as variaveis taxa de extrema pobreza, renda per capita, taxa de analfabetismo, empregos
formais, infraestrutura domiciliar e taxa de dependéncia. Os autores observaram que a taxa de anal-
fabetismo e a renda per capita foram fatores fundamentais na determinagéo da pobreza dos munici-
pios baianos em 2010, sendo mais concentrada nas areas rurais, especialmente em locais de clima
seco e arido.
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Todos os estudos anteriores tém uma particularidade em comum, que é a incorporacgao do com-
ponente espacial na analise. Essa dependéncia espacial pode ser introduzida nas variaveis depen-
dente, independentes ou no termo de erro (ALMEIDA, 2012). Nota-se que em rela¢do a pobreza no
Brasil, estimaram-se modelos em que a defasagem espacial foi incluida na variavel dependente, ou
seja, aplicacdo de modelo SAR, ou no termo do erro, modelo SEM. Mas néo foi identificada a apli-
cacdo do modelo SDM para compreender a pobreza. Além disso, esses estudos ndo estimaram 0s
efeitos diretos e indiretos da pobreza, os quais sdo importantes, pois segundo Golgher (2015) ao se
aplicar essa técnica é possivel ter conclusdes mais precisas acerca do fenémeno analisado. E nesse
sentido, portanto, que este trabalho avanca, buscando superar as limitacdes observadas em trabalhos
anteriores.

3. MATERIAIS E METODOS
3.1 Area de estudo

A éarea de estudo deste trabalho foi o estado da Bahia, localizado na regido Nordeste do Brasil,
composto por 417 municipios, distribuidos em 34 Regibes Geograficas Imediatas (RGI) (Figura 1),
conforme IBGE (2017). No Censo Demografico de 2010, a populacdo da Bahia era de 14.016.906;
com 72% vivendo em zonas urbanas e 28% em zonas rurais.

O setor de servicos, mais especificamente os ligados a administracdo, educacao, salde pesquisa
e desenvolvimento publicas, defesa e seguridade social, € o que possui maior expressividade na
estrutura econémica do estado (SEI, 2020). O setor industrial é relevante, mas é concentrado, em
parte, no Polo Industrial de Camacari; o setor agropecuario, mais expressivo, é localizado nos mu-
nicipios de Barreiras, Luis Eduardo Magalhaes e entorno, com atividades agricolas de alta produti-
vidade e intensiva em capital.

Figura 1. Divisao Geogréfica da Bahia: 417 municipios e 34 Regides Geogréficas Imediatas.
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3.2 Variaveis e fonte de dados

Para a escolha das variaveis tomou-se como referéncia os trabalhos expostos na Se¢do 2 deste
artigo, e a partir dai foi feita a selecdo de cinco varidveis para compreender a pobreza e seus condi-
cionantes (Quadro 1). Cada varidvel representa uma dimensdo socioecondmica: taxa de analfabe-
tismo (educacéo), percentual de domicilios com agua encanada (habitacéo e saneamento), taxa de
mortalidade (sadde), indice de Gini da renda domiciliar per capita (desigualdade de renda) e pro-
porcéo de pobres (pobreza).

A fonte de dados foi 0 Atlas do PNUD, publicado em 2013, e refere-se aos anos censitarios 1991
e 2010 do IBGE (PNUD, 2013). O recorte é o nivel territorial de municipios, sendo agrupados nas
analises em regibes geogréaficas imediatas.

Quadro 1. Relacdo de variaveis utilizadas no estudo e sua descrigéo.

Variaveis Tipo de variavel Descricdo

Raz&o entre a populacdo de 18 anos ou mais que

Taxa de analfabetismo Explicativa ~ . .
ndo sabe ler nem escrever um hilhete simples.

Razdo entre a populagédo que vive em domicilios

Percentual de domicilio com édgua - - . .
Explicativa particulares permanentes com agua canalizada para

encanada A
um ou mais cdmodos.
NUmero de criangas que ndo deveréo sobreviver ao
Taxa de mortalidade infantil Explicativa primeiro ano de vida em cada 1000 criancas nasci-
das vivas.
indice de Gini da renda domiciliar - M?d? o grau Fie’de5|gualdade existente na ‘."?‘.“'
. Explicativa buicdo de individuos segundo a renda domiciliar
per capita .
per capita.
Proporcéo de pobres Dependente Proporgdo dos individuos com renda domiciliar per

capita igual ou inferior a R$ 140,00 mensais.

Fonte: Elaboracéo propria.
3.3 Procedimentos metodoldgicos

Inicialmente aplicou-se a AEDE para verificar a presenca ou ndo de dependéncia e heterogenei-
dade espaciais dos dados. Para isso, foi escolhida uma matriz de proximidade espacial com o intuito
de verificar se havia um arranjo espacial das interacGes resultantes do fenbmeno a ser estudado
(ALMEIDA; PEROBELLI; FERREIRA, 2008).

A matriz de proximidade espacial, sequndo Almeida (2012), capta a ideia de que quanto maior a
proximidade geogréafica entre regides, maior devera ser a interacdo espacial entre os vizinhos, en-
guanto regiBes mais distantes geograficamente tendem a ter uma menor interacao espacial. Um cri-
tério muito utilizado na escolha de uma matriz € a dos vizinhos mais proximos, W;;(K), em que na
sua construcdo, a contiguidade é o atributo mais importante, a qual associa-se a uma matriz de pon-
deracdo binéria. Alguns estudos, no entanto, utilizam a matriz dos k-vizinhos mais préximos com-
binada com a distancia euclidiana inversa (DRUKKER; PENG; PRUCHA, 2013), sendo este o cri-
tério aplicado neste trabalho.

Formalmente, a matriz de distancia geografica inversa € especificada da seguinte forma:

Wy = dy; 2 (k)

Em que dij"z é a distancia entre regido i e todas as unidades espaciais da amostra.

Em seguida, aplicou-se a Estatistica | de Moran global bivariada (Expressdo 2) ao conjunto de
dados especificados no Quadro 1 a fim de verificar a presenca ou ndo de dependéncia espacial.
Conforme explica Almeida (2012), o | de Moran permite testar as hipoteses de distribuicao aleatoria
dos dados € o grau de correlacdo espacial.

O I de Moran bivariado é dado pela seguinte expressao:

; _nz'Wz,
M Syzyz

Em que: Z, e Z, sdo as duas variaveis padronizadas.

Para validar estatisticamente o | de Moran utilizou-se 0 método de permutacdes, sendo fixadas
arbitrariamente em 999. Conforme explicam Camara et al. (2004, p. 173), neste teste geram-se “[...]
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diferentes permutacdes de valores de atributos associados as regides; cada permutacdo produz um
novo arranjo espacial, onde os valores estdo redistribuidos entre as areas”. Com esse método, os
dados da variavel de interesse sdo embaralhados aleatoriamente para todas as regides e dai calcula-
se a estatistica do teste para cada uma das permutacGes (ALMEIDA, 2012).

Além disto, para consubstanciar a analise foi aplicado o | de Moran bivariado em nivel local,
denominado de Local Indicators of Spatial Association (LISA), para identificar a existéncia ou ndo
de agrupamentos espaciais (clusters). De acordo com Almeida (2012), esse indicador categoriza 0s
dados espaciais em quatro quadrantes: alto-alto (AA), que representa 0s agrupamentos espaciais que
contém regides com valores altos da variavel X; e vizinhos com valores altos para a variavel Y; ; o
guadrante baixo-baixo (BB) representa 0s agrupamentos espaciais que contém regides que possuem
valores baixos para a variavel X;e que possuem vizinhos com valores baixos para a variavel Y;; no
guadrante AB tem-se agrupamentos espaciais representados por regides que possuem valores altos
para a varidvel X;e vizinhos com valores baixos para a varidvel Y;; por fim, no quadrante BA tem-
se agrupamentos espaciais de regides que possuem valores baixos para a variavel X;vizinhos com
valores altos para a variavel Y;.

Com a aplicacdo do | de Moran, verificou-se a presenca de transbordamento espacial e dai partiu-
se para selecdo do modelo espacial. Na econometria espacial duas propostas séo utilizadas na deter-
mina¢do do melhor modelo (MOURA; CHEN; GARCIA-ALONSO, 2019). Na primeira estratégia
parte-se, geralmente, de um modelo mais simples, como Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).
Ao encontrar dependéncia espacial no erro pelo | de Moran, sdo aplicados testes dos multiplicadores
de Lagrange (ML) para determinar qual modelo utilizar, SEM ou SAR (ANSELIN et al., 1996). A
segunda e mais atual estratégia, esta descrita em Elhorst (2014) e consiste na estimacdo de um mo-
delo mais geral, SDM, e verificacdo se ele pode ser reduzido a um modelo mais especifico (SAR ou
SEM) aplicando-se os testes de Wald e de Razéo de Verossimilhanca (RV). Neste trabalho, adotou-
se a abordagem de Elhorst (2014), pois 0 SDM, segundo Almeida (2012), é um modelo de depen-
déncia espacial de alcance global e local que incorpora a ideia de transbordamento exdgeno provo-
cado pela defasagem espacial das variaveis independentes () e end6geno pela variavel depen-
dente W,,.

A proporcao de pobres (proporcéo dos individuos com renda domiciliar per capita igual ou in-
ferior a R$140,00 mensais) foi definida como a variavel dependente no modelo SDM. As variaveis
independentes consideradas no modelo foram: indice de Gini da renda domiciliar per capita, taxa
de analfabetismo, percentual de domicilios com agua encanada e taxa de mortalidade infantil. Todas
as variaveis foram logaritmizadas. A equacéo estimada foi:

ppob;; = pW;ppob;; + al, + analf;;B + gini;;B + aguaec;; + mort;. + Wianalf;;0
+ W, gini;;0 + Wi.aguaec;:0 + Wymort;;0 + 6:1,, + €;

Em que: ppob;; € a propor¢do de pobres de cada municipio i em log no ano t; In representa um
vetor nx1 associado ao parametro da constante a; analf;;, gini;;, aguaec;s, mort;; Sao as variaveis
independentes em log para cada municipio i no ano t; W, é a matriz de pesos espaciais entre 0s
municipios (padronizada por linha) no ano t; &; é o efeito fixo de tempo, proxy para choques ma-
croecondmicos; €; é o termo de erro para cada municipio i, seguindo uma distribuicdo normal com
média zero e variancia o?; p, a, B e 8 sdo os coeficientes a serem estimados.

Nos modelos econométricos convencionais, 0s parametros representam efeitos marginais e sao
interpretados diretamente (GOLGHER, 2015). Nos modelos espaciais, Lesage e Pace (2009) expli-
cam que a interpretagdo deve ser feita pelos efeitos diretos e indiretos, @ medida que uma mudanca
em uma regido pode se associar a uma variavel explicativa qualquer que afetara tanto a regido em
guestdo quanto indiretamente regifes em seu entorno.

Plassa, Paschoalino e Santos (2019: 489) explicam que:

Nos impactos diretos, estdo os chamados efeitos feedback que ocorrem quando variagdes das
varidveis independentes de uma unidade afetam ndo s a variavel dependente de sua propria unidade,
mas também das unidades vizinhas, que, por sua vez, ocasiona um segundo efeito na variavel de-
pendente dessa unidade. Em contrapartida, os impactos indiretos, ou spillover, decorrem do impacto
sobre a varidvel dependente de uma unidade, ocasionados por mudancas nas variaveis vizinhas a
essa unidade.
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Para espacializa¢do dos dados da proporcao de pobres foi utilizado o0 QGis Desktop versdo 3.10;
para o calculo do I de Moran, utilizou-se 0 GeoDa versdo 1.18 e, por fim, para estimacéo dos mo-
delos econométricos o Stata versdo 13. Os shapefiles e vetores foram retirados dos sitios eletrdnicos
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2018) e da Superintendéncia de Estudos
Econdémicos e Sociais (SEI, 2019) do Estado da Bahia.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 2 mostra a distribui¢do espacial da pobreza no estado da Bahia nos anos 1991 e 2010.
As areas em pintadas com tonalidade mais escura representam municipios com maior incidéncia de
pobreza enquanto a tonalidade mais clara representa municipios com menor incidéncia de pobreza.
Desse modo, verifica-se que entre 0s anos analisados a pobreza diminuiu substancialmente no es-
tado, pois enquanto em 1991, o percentual de pobreza estava acima de 96%, Figura 2, em 2010, esse
percentual foi de 68%. Na cauda inferior da distribuicdo, a pobreza também reduziu entre 1991 e
2010, passando de 32% para 11%, respectivamente. Contudo, um fenémeno observado é que a re-
ducdo da pobreza ndo ocorreu da mesma forma em toda a extensdo do territorio baiano, pois houve
municipios em que essa redugdo aconteceu de forma mais lenta que em outros, como aqueles situa-
dos na parte noroeste da Bahia, que ainda apresentam elevado percentual de pobreza, acima de 56%.

Flgura 2 Dlstrlbuu;ao espaual da pobreza na Bahla nos anos 1991 e 2010

Datum: SIRGAS 200¢ 56% - 68% Datum: SIRGAS 200¢
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Fonte: Elaboragéo prépria a partlr de dados do PNUD (2013)

Calculando-se o | de Moran bivariado global da variavel proporcdo de pobres, obteve-se em
1991, 1 =0, 36, e para 2010, I =0, 46. Assim, observa-se similaridade entre os valores referentes a
pobreza e a localizacdo dos municipios: municipios com altos (baixos) percentuais de pobreza pos-
suiam como vizinhos municipios com caracteristicas iguais, isto é, altos (baixos) percentuais de
pobreza. A matriz de ponderacdo utilizada foi a da distancia euclidiana inversa dos cinco vizinhos
mais préximos.

No LISA (Figura 3), nota-se que predominam os agrupamentos do tipo alto-alto (municipios com
alta proporcdo de pobres e vizinhos de igual situagdo), presentes na parte Noroeste do estado da
Bahia, incluindo as regides imediatas de Santa Maria da Vitdria, Juazeiro, Xique-Xique Barra, Ri-
beira do Pombal, Euclides da Cunha, Itaberaba e Alagoinhas. Por outro lado, os agrupamentos es-
paciais baixo-baixo (municipios com baixa propor¢do de pobres e vizinhos com baixa pobreza) si-
tuavam-se nas regides imediatas de Teixeira de Freitas, Eunapolis-Porto Seguro, Barreiras, Gua-
nambi, llhéus-Itabuna e Salvador. Adicionalmente, verificou-se que, entre os anos analisados, houve
aumento substancial na quantidade de municipios no cluster alto-alto (alta pobreza), passando de 28
para 59 municipios.
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Figura 3. LISA map dos 417 municipios da Bahia, anos 1991 e 2010 (Proporcéo de pobres).
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Fonte: Elaboragao prdpria a partir de dados do PNUD (2013).

Verifica-se, desse modo, concentracdo da pobreza na Bahia, em especial nos municipios locali-
zados na parte noroeste e norte, e menor pobreza nos municipios situados na Regido Metropolitana
de Salvador e em seu entorno. As regides localizadas ao norte e noroeste da Bahia (Figura 2), com-
preendem municipios com elevado percentual de pobreza, embora 0s municipios de Luis Eduardo
Magalhaes, Barreiras dentre outros tenham apresentado menores indices de pobreza.

Antes de estimar o modelo aplicou-se o teste Variance Inflation Factor (VIF), a fim de verificar
se havia a presenca de multicolinearidade. A média do VIF foi 4, 74, o que indica baixa multicoli-
nearidade das variaveis independente. Dai, estimou-se um modelo MQO em dados em painel, con-
forme Tabela 1, balanceado com efeitos fixos de tempo, servindo como proxy para chogues macro-
econdmicos. Assim, controlou-se a heterogeneidade ndo observada, permitindo que o intercepto
fosse invariante no tempo (GUJARATI; PORTER, 2011). Por outro lado, utilizou-se o estimador
consistente da matriz de covariancia, com a finalidade de abordar a questdo da heterocedasticidade
(WHITE, 1980) e aplicou-se o | de Moran aos residuos do modelo MQO para verificar se havia
presenca de dependéncia espacial. Constatou-se a presenca dessa dependéncia, rejeitando-se, por-
tanto, a hipdtese nula (o valor p médio para os anos 1991 e 2010 foi de 0,000) e comprovou-se a
necessidade de se incluir a defasagem espacial no modelo.

Prosseguiu-se, entdo, para a estimacéo do modelo espacial, seguindo da abordagem geral para a
especifica, conforme Elhorst (2014), utilizando a matriz da distancia euclidiana inversa dos cinco
vizinhos mais préximos. Aplicou-se o estimador consistente da matriz de covariancia com a finali-
dade de sanar possivel heterocedasticidade dos erros do modelo (WHITE, 1980). Em seguida, foram
aplicados os testes de Razéo de Verossimilhanca (RV) e Wald, para verificar se 0 modelo SDM era
mais adequado que os modelos SAR e SEM. Os testes tiveram um p-valor de 0,000, indicando que
as variaveis dependentes e independentes defasadas espacialmente sdo diferentes de zero, rejei-
tando-se assim a hipétese nula. Além de mais adequado aos dados, o coeficiente de determinacgéo
do SDM consegue explicar 95% da variacdo na proporcdo de pobres nos municipios baianos. No
modelo MQO, a variavel taxa de mortalidade infantil apresentou significancia de 10% e no modelo
espacial ndo foi significativa, podendo indicar que o primeiro modelo sofre com o problema de
variaveis omitidas, neste caso, 0 aspecto espacial. Os resultados estdo expostos na Tabela 1.

No SDM ¢ possivel identificar os fatores relevantes para a configuracéo da pobreza por meio do
transbordamento global, medido pelo pardmetro de interacdo enddgena, p, positivo e significativo
(ver Tabela 1), indicando que as intera¢cdes em um municipio levam a mudancas em todo o territorio
baiano, e, portanto, na dindmica de pobreza de todo o estado. O pardmetro de interacdo enddgena
(p), pelo modelo SAR, estimado por Silva, Amarante e Ruana Silva (2014) foi 0,43 e significante a
5%, valor menor que o encontrado neste trabalho (0,64 com significancia de 1%). Além do trans-
bordamento global, o SDM verifica o transbordamento local, medido pelos parametros de interacdes
exogenas 8 de cada varidvel independente, quando as caracteristicas dos vizinhos ajudam a explicar
a realidade econdmica e social de uma regido. Se 6 for positivo ha complementaridade entre elas,
se @ for negativo indica competividade (ELHORST, 2014). Na Tabela 1, o indice de Gini apresenta
um parametro de 0,22, o que indica elevado grau de transbordamento local desta variavel. Vizinhos
com concentracdo de renda tendem a influenciar diretamente uma localidade quando se refere a
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pobreza. A variavel dgua encanada também teve sinal positivo e significante (0,058). A Unica vari-
avel independente defasada espacialmente que apresentou sinal negativo foi a taxa de analfabetismo
(-0,48), que pode estar associada a concorréncia por mao de obra especializada entre 0s municipios
baianos.

A grande vantagem dos modelos espaciais é que eles separam os efeitos do espaco do efeito
produzido pela propria unidade de analise, no nosso caso, municipios baianos. Neste caso, como
pode ser observado na Tabela 1, a taxa de analfabetismo e o percentual de domicilios com agua
encanada foram significativos a 1%, com parametros de 0,66 e -0,12, respectivamente; o Indice de
Gini teve parametro de 0,10, significativo a 5% e a taxa de mortalidade ndo se mostrou significativa.
Em estudo realizado também na Bahia para o ano de 2010, Silva, Amarante e Ruana Silva (2014)
obtiveram pardmetros para a varidvel analfabetismo de 0,15 e 0,18 significativos a 10% por meio
dos modelos SAR e SEM, respectivamente. Portanto, esta variavel apresentou-se com uma magni-
tude muito maior no estudo agora proposto, sendo importante salientar que aqui foi utilizado dados
em painel e um modelo mais completo, 0 SDM. No caso da varidvel infraestrutura domiciliar (re-
presentada pela variavel de 4gua encanada para os domicilios), os autores obtiveram -0,15 para 0s
dois modelos, com significancia de 5% (SAR) e 10% (SEM), valor préximo ao obtido neste trabalho
(-0,12 — ver Tabela 1).

Tabela 1. Resultados da estimacdo econométrica (modelos MQO e de Durbin Espacial).

Variavel MQO SDM
ini- 0,25%** 0,10**
gitic [5.97] [2,90]
0’55*** 0,66***
analfie [17.84] [16.43]
mort: 0,07* 0,03
it [2.74] [1,53]
-0,16*** _0]12***
aguaeci [-9.21] [-7,14]
0,64***
P [24,83]
L. 0,22***
Ogini [3.43]
-0,48***
Banalf;; [-9.42]
0,01
Omort;;, [0.22]
0,058*
Baguaec;; [1,80]
R2 ajustado 0,89 0,95
Efeito fixo (tempo) Sim Sim
NUmero de observacoes 834 834

Fonte: Elaborac&o propria, a partir da estimacéo do modelo econométrico.
Nota: Nivel de significancia: *10%, **5%, ***1%. Em colchetes estéo os valores t/z.

Os resultados desta etapa dos modelos espaciais ndo podem ser interpretados diretamente a me-
dida que n&o representam efeitos marginais, sendo necessario calcular os efeitos diretos e indiretos
(ELHORST, 2014; GOLGHER, 2015). Amplia-se, assim, o espectro de analise da literatura atual
sobre efeitos espaciais da pobreza, incluindo-se os efeitos diretos, indiretos e totais das varidveis
independentes, conforme expostos na Tabela 2.

Em relacdo aos efeitos diretos, nota-se que a taxa de analfabetismo aparece como o fator mais
relevante na determinacdo da pobreza de um municipio, tanto pela relacéo direta entre essas duas
varidveis como pelo efeito feedback (Tabela 2). O aumento de 1% no percentual de analfabetos de
um municipio levaria a proporc¢do de pobres deste municipio a aumentar, em média, 0,64%, O au-
mento da concentracdo de renda no municipio, medido pelo indice de Gini, em 1%, elevaria a po-
breza em 0,16% neste municipio. Por outro lado, a pobreza de um municipio poderia ser reduzida
em 0,13% ou 0,04% se houvesse elevacdo em 1% do ndmero de domicilios com agua encanada ou
reducdo na taxa de mortalidade infantil, respectivamente.

Em relacdo aos efeitos indiretos, a desigualdade, medida pelo indice de Gini da renda domiciliar
per capita, constituiu-se no fator mais relevante para explicar a pobreza espraiada para 0os municipios
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vizinhos, especificamente, para os cinco vizinhos mais proximos (Tabela 2). Dessa forma, um au-
mento de 1% no Indice de Gini nos municipios vizinhos elevaria em 0,73% a pobreza do municipio
considerado. Por outro lado, a diminui¢do em 1% da taxa de analfabetismo nos municipios vizinhos
provocaria, em média, aumento de 0,16% na pobreza do municipio analisado. Esses resultados in-
dicam que hé efeito transbordamento dos fatores escolaridade (taxa de analfabetismo) e desigual-
dade (indice de Gini da renda domiciliar per capita), gerando avangos ou retrocessos para 0s muni-
cipios vizinhos. Os demais pardmetros, dos efeitos indiretos, taxa de mortalidade e proporcéo de
agua encanada dos municipios vizinhos ndo se mostraram significativos na determinacdo da propor-
¢do de pobres.

Tabela 2. Determinantes da pobreza nos municipios baianos a partir do calculo dos efeitos direto, in-
direto e total.

Variaveis MQO — S.DM - -
Efeito total Efeito direto Efeito indireto Efeito total
indice de Gini 0,25%** 0,16*** 0,73*** 0,89***
Taxa de analfabetismo 0,565*** 0,64*** -0,16** 0,49***
Taxa de mortalidade 0,07* 0,04** 0,07 0,11
Percentual de dom. ¢/ 4gua -0,16%%* L0,13%%% 0,08 L0,21%%%
encanada

Fonte: Elaborag8o propria.
Nota: Nivel de significancia: *10%, **5%, ***1%.

Os resultados deste trabalho demonstram que a taxa de analfabetismo se constitui em um fator
fundamental para explicar a trajetoria da pobreza nos municipios baianos. E importante salientar que
outras variaveis tém efeitos condicionantes relevantes como o indice de Gini da renda domiciliar
per capita relacionado ao percentual de renda apropriada pelos diferentes estratos da populacédo; a
agua encanada referente a infraestrutura sanitaria dos domicilios baianos e a taxa de mortalidade
infantil, relacionada a média de anos que uma crianca, apds nascida, consegue sobreviver.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresenta importantes contribuicdes as discussdes sobre pobreza, pois além de uma
abordagem econométrica mais sofisticada, permitiu estimar os efeitos diretos e indiretos na deter-
minacao da pobreza nos municipios baianos. Verifica-se, na Bahia, uma pobreza espacialmente con-
centrada, principalmente nos municipios situados na parte noroeste e no interior do estado; e em
menor grau nos municipios situados nas regides imediatas de Salvador, Vitdria da Conquista, Ilhéus-
Itabuna, Eunapolis-Porto Seguro, Barreiras e Eunapolis. Observou-se, assim, pelos efeitos espaciais,
gue onde o municipio se localiza no territério baiano acaba condicionando a pobreza.

Observam-se dois fatores como fundamentais para explicar a pobreza nos municipios baianos: a
taxa de analfabetismo e o indice de Gini da renda domiciliar per capita. Nesse sentido, politicas
publicas que possibilitem aumentar o grau de escolaridade da populagéo baiana deveria se constituir
no elemento central das a¢des, haja vista que uma populagdo com maior grau de escolaridade poderia
acessar melhores oportunidades no mercado de trabalho e, consequentemente, maiores salarios.
Dessa forma permitiria também reduzir a concentragao de renda apontada pelo indice de Gini. Por-
tanto, pobreza e desigualdade sdo fendmenos imbricados e devem ser tratados em conjunto. Nesse
contexto, devem ser estruturadas politicas de combate a pobreza levando em consideragdo um caré-
ter multidimensional, e pelos efeitos transbordamento, tais politicas devem contar com a cooperagao
entre as esferas municipal, estadual e federal.

Destarte, melhorias no sistema educacional sdo fundamentais; porém, seus retornos ndo ocorrem
imediatamente, levando varias geracGes para consubstanciar transformacGes consistentes e duradou-
ras. Agdes para promover melhores indicadores educacionais se arrastam lentamente e o imedia-
tismo permeia a politica brasileira. Sabe-se que essa ndo é uma tarefa trivial, contudo, nos Gltimos
anos, alguns esfor¢os vém sendo adotados, como a criacdo em 2007 do Fundo de Manutencéo e
Desenvolvimento da Educagdo Basica (FUNDEB), o qual permitiu ampliar os recursos para a edu-
cagdo basica. Mas inimeros problemas estruturais ainda persistem, como a defasagem de anos de
estudo, evasdo escolar etc. Nesse contexto, baixo grau de escolaridade leva a baixos salarios, pro-
vocando maior desigualdade de renda, e como resultado ampliacdo da pobreza, gerando um ciclo
vicioso que necessita ser “quebrado”.
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Neste trabalho, muitas questdes ndo foram respondidas, e muitas transformacgdes ocorreram
desde o ultimo dado utilizado neste trabalho que é de 2010, como, por exemplo, a pandemia da
Covid-19 de 2020, que levou a paralisagdo das escolas publicas por um longo periodo enquanto as
escolas particulares deram continuidade ao ensino, remotamente, em 2020. Além disso, mesmo em
2021 ha muitas diferencas no ensino remoto nas escolas publicas e privadas, as quais podem gerar
mais efeitos negativos sobre o grau de escolaridade da populacdo baiana, como aumento da evasdo
escolar e defasagem de anos de estudo. Diante disso, sdo importantes estudos que possam se debru-
car sobre tais questfes de maneira a identificar outras solucdes para o fendmeno da pobreza.
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