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1. Introducao

Resumo

O estudo investiga como diferentes indicadores sociais, economicos e
educacionais se relacionam nos municipios de Pernambuco, a partir da
aplicacdo de modelos de regressdo linear multipla. Foram analisadas
varidveis como o Indice de Desenvolvimento da Educa¢do Bdsica
(IDEB), o Indice de Desenvolvimento Humano Municipal por
Escolaridade (IDHM-E), o PIB per capita, a taxa de criminalidade
violenta e a expectativa de vida. Os resultados mostraram que o IDHM-
E tem papel central nessas interagées, funcionando tanto como varidavel
explicativa quanto como variavel resposta. Em especial, destacou-se sua
forte influéncia positiva sobre o PIB per capita (R? = 0,948), além de
associagoes significativas com expectativa de vida e IDEB. Por outro
lado, os modelos voltados a criminalidade violenta apresentaram baixo
poder explicativo, indicando a complexidade desse fenomeno. As
conclusoes reforcam a importdincia de politicas publicas voltadas a
educagdo basica como motor de transformagdo social e econdmica,
ainda que o enfrentamento da violéncia urbana demande estratégias
mais amplas e integradas.
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A problematica dos impactos da desigualdade nas condi¢des de satde, educagio e criminalidade infantil

tem sido amplamente abordada por diversos estudos e institui¢des de pesquisa. Segundo Bastos (2016), a exclusdo
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e a pobreza caminham juntas, sendo ainda mais preocupantes quando afetam criangas, o grupo etario mais
vulneravel a essas condigdes. Além disso, o Instituto de Pesquisa Economica Aplicada (IPEA) destaca que a
educagdo ¢ uma das principais politicas sociais na redug¢do dos crimes de homicidio, indicando a relevancia de
investimentos nesse setor para a diminuig¢@o da violéncia (CAEDJUS, 2021). Esses indicadores sociais carregam
consigo uma responsabilidade intrinseca: estimular a reflexdo e o debate na sociedade sobre estratégias que
possam contribuir para sua melhoria.

Diante dessa complexidade, torna-se essencial utilizar ferramentas analiticas que permitam compreender
como diferentes fatores sociais se inter-relacionam e influenciam resultados como a criminalidade. Nesse
contexto, a regressao linear multipla tem se mostrado uma abordagem valiosa, permitindo examinar de forma
sistematica a relagdo entre variaveis como ensino, desigualdade e criminalidade.

Ao se analisar fenomenos sociais complexos, ¢ importante considerar a possibilidade de causalidade
simultdnea, situacdo em que duas variaveis exercem influéncia reciproca, dificultando a distin¢do entre causa e
efeito. Como destacam Lima et al. (2024), essa dinamica pode ser observada, por exemplo, na relagdo entre
patrulhamento policial e ocorréncia de crimes, em que ambos os fatores se influenciam mutuamente. Essa
perspectiva amplia a compreensdo sobre os mecanismos que sustentam a criminalidade e ressalta a importancia
de métodos econométricos robustos para a formulacdo de inferéncias mais confiaveis.

Em um estudo recente no estado de Pernambuco, Moura ¢ Monteiro (2024) aplicaram modelos de
regressao linear multipla ordindria para analisar como fatores educacionais e desigualdade econdmica impactam
a criminalidade patrimonial nos municipios pernambucanos, oferecendo insights robustos para a formulagdo de
politicas publicas mais integradas e eficazes.

No que se refere ao indice de Desenvolvimento Humano Municipal por Escolaridade (IDHM-E),
observou-se avango expressivo entre os anos de 1991 e 2010 nas capitais da regido Nordeste. Entretanto, esse
crescimento ndo se refletiu de forma direta no Indice de Desenvolvimento da Educagio Basica (IDEB),
evidenciando a auséncia de uma correlagdo linear consistente entre os indicadores (IPEA, 2016). Resultados
semelhantes foram identificados em municipios da Regido Metropolitana do Vale do Paraiba e Litoral Norte, onde
ocorreram progressos no IDHM mesmo em localidades que apresentaram baixo desempenho no IDEB, o que pode
indicar melhorias educacionais potenciais no médio e longo prazo (RIBEIRO; SCHLEGEL, 2015).

Este estudo propde aplicar a regressdo linear multipla para investigar a relagdo entre diferentes
indicadores sociais no Estado de Pernambuco. De forma distinta da abordagem usual, a variavel resposta sera
alternada em cinco modelos distintos, possibilitando explicar cada indicador a partir dos demais e permitindo
explorar potenciais relagdes de causalidade entre eles. As variaveis analisadas, obtidas por meio da Base de Dados

do Estado de Pernambuco (BDE), incluem:
e IDEB (indice de Desenvolvimento da Educacio Bésica — Ensino Médio);
e Taxa de criminalidade violenta por 100 mil habitantes;
e PIB per capita;
e IDHM-E (indice de Desenvolvimento Humano Municipal — Educagio);

e Expectativa de vida ao nascer (em anos).




Os dados abrangem os 185 municipios pernambucanos e permitem avaliar o panorama educacional,
econdmico e social da regido. Diante desse cendrio, esta pesquisa busca preencher lacunas na literatura ao analisar,
de forma integrada, como esses indicadores se inter-relacionam e em que medida podem exercer influéncia causal
entre si. O objetivo ¢ compreender a dindmica dessas relagdes e, a partir disso, contribuir para o debate sobre

politicas publicas voltadas a melhoria das condi¢des de vida no estado.

2. Estudos relacionados

Moura e Monteiro (2024) investigaram os efeitos da educagdo e da desigualdade econdmica sobre os
crimes contra o patrimonio nos municipios de Pernambuco. Utilizaram dados do Atlas de Desenvolvimento
Humano do Brasil (2000-2010) e dos Anudarios de Criminalidade de Pernambuco (2007-2012), aplicando
regressdo linear multipla pelo método MQO. A varidvel dependente foi a taxa de Crimes Violentos contra o
Patrimonio (CVP), enquanto as independentes foram o indice de Gini e o percentual de pessoas com ensino médio
completo. Os resultados mostraram que a desigualdade aumenta a criminalidade, enquanto maiores niveis de
escolaridade reduzem as taxas de CVP. Os autores defendem politicas publicas que aliem expansdo educacional
e reducdo da desigualdade para diminuir a violéncia urbana.

Singh et al. (2025) analisaram os determinantes do Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) a partir
de indicadores econdmicos e sociais em 94 paises. O estudo aplicou modelos de regressdo linear multipla, com
sele¢@o de variaveis por regressdo stepwise e comparagdo de ajustes. As variaveis finais foram PIB per capita,
anos médios de escolaridade e mortalidade infantil, explicando 95% da variagdo do IDH. Os resultados indicaram
associacdo positiva entre desenvolvimento humano, crescimento econdmico e escolaridade, além de relacao
negativa com a mortalidade infantil. Concluiu-se que politicas publicas integradas, voltadas a educagdo, a satide
e a economia, sdo fundamentais para elevar o IDH.

Choi et al. (2022) investigaram a mortalidade infantil evitavel na Coreia do Sul (2010-2017), por meio
de delineamento transversal com regressao logistica multinivel. Identificaram como principais determinantes a
baixa escolaridade materna, prematuridade, baixo peso ao nascer e acesso limitado ao pré-natal, além de maior
risco em maes adolescentes e familias de baixa renda. Concluem que o fortalecimento da atengdo pré-natal e a
reducdo das desigualdades sociais sdo medidas prioritarias para prevenir obitos infantis no pais.

Dietrich et al. (2001) conduziram o primeiro estudo longitudinal prospectivo sobre a relagdo entre
exposi¢do precoce ao chumbo (Pb) e comportamentos delinquentes na adolescéncia. A pesquisa utilizou a coorte
do Cincinnati Lead Study (195 adolescentes), com acompanhamento pré e pos-natal e aplicagdo de questionarios
de autorrelato e relato parental, controlando varidveis socioecondmicas e ambientais. Por meio de regressdo linear
multipla e andlise de covariancia, verificou-se que a exposi¢do ao Pb esteve significativamente associada a maior
frequéncia de comportamentos antissociais, reforgando seu papel na génese de problemas comportamentais e
destacando implicagdes para a satde publica.

Carvalho e Chima (2020) analisaram a relagdo entre caracteristicas do acolhimento institucional ¢ a
delinquéncia juvenil em 221 adolescentes afro-americanas nos EUA. Utilizando regressdo linear multipla,
verificaram que o tipo de colocacdo, o tempo de permanéncia ¢ o nimero de remogdes estiveram

significativamente associados a incidéncia de atos infracionais. Os resultados indicaram que instabilidade no




acolhimento e permanéncia prolongada aumentam o risco de envolvimento em delitos, refor¢ando a importancia
da estabilidade para reduzir a vulnerabilidade juvenil.

Silva et al. (2018) analisaram os determinantes sociais da mortalidade infantil no Brasil entre 1990 e
2015, com dados do SIM e SINASC. Aplicaram analise descritiva e regressdo de Poisson para relacionar fatores
socioecondmicos as taxas. Encontraram queda expressiva da mortalidade, mas desigualdades persistem, sobretudo
no Norte e Nordeste, associadas a renda, escolaridade materna e acesso a saide. Concluem que politicas de
equidade e fortalecimento do sistema de saude sdo necessarias.

Dira e Subardjo (2025) investigaram a relagdo entre relacionamentos com pares e delinquéncia juvenil
em 96 adolescentes de 15 a 21 anos. A pesquisa, de carater quantitativo e transversal, utilizou escalas Likert para
medir a qualidade das interagdes e diferentes formas de comportamento delinquente. Por meio de correlagdo de
Pearson e regressdo linear simples, verificou-se associa¢ao negativa significativa, indicando que relagdes de maior
qualidade entre pares estdo ligadas a menores niveis de delinquéncia. Os autores destacam a relevancia de
fortalecer vinculos sociais positivos em contextos escolares e comunitarios como estratégia de prevengao.

Aizer e Currie (2019) analisaram a relacdo entre exposi¢do ao chumbo na infancia e comportamentos
antissociais em aproximadamente 125 mil criangas nascidas em Rhode Island entre 1990 e 2004. O estudo
combinou dados de exames de sangue, registros escolares e de detengdes juvenis, aplicando regressdo OLS,
modelos de efeitos fixos entre irmaos e variaveis instrumentais. Os resultados mostraram que maiores niveis de
chumbo aumentaram em cerca de 6% a probabilidade de suspensdo escolar e em até 57% a de deteng@o juvenil
para meninos, sem efeitos significativos para meninas. Os achados indicam que a exposi¢do ao chumbo tem efeitos
causais relevantes sobre problemas disciplinares e delinquéncia juvenil, contribuindo para explicar quedas nas
taxas de criminalidade em décadas recentes.

Os estudos apresentados mostram como fatores sociais, educacionais, econdmicos ¢ de saude se
conectam e ajudam a formar contextos de vulnerabilidade ou de desenvolvimento. Trabalhos como os de Moura
e Monteiro (2024), Silva et al. (2018) e Choi et al. (2022) evidenciam o peso da desigualdade, da escolaridade e
das condig¢des de saude em diferentes fenomenos sociais, enquanto Singh et al. (2025) refor¢a a importancia de
indicadores educacionais e econdmicos para o desenvolvimento humano. Ja pesquisas voltadas a delinquéncia
juvenil, como as de Dietrich et al. (2001), Aizer e Currie (2019), Carvalho e Chima (2020) e Dira e Subardjo
(2025), mostram como fatores ambientais, familiares e sociais influenciam diretamente o comportamento dos
jovens.

Mesmo com todos esses avangos, ainda faltam estudos que, no contexto de Pernambuco, consigam olhar
para diferentes indicadores sociais de forma integrada e que considerem possiveis relagdes causais entre eles. E
justamente nesse ponto que o presente estudo se insere, ao usar modelos de regressdo linear multipla para
investigar as conexdes entre educacgao, criminalidade, mortalidade infantil e desigualdade. A ideia ndo ¢ apenas
identificar associagdes estatisticas, mas também levantar hipoteses sobre mecanismos causais que possam explicar
como esses fendmenos se influenciam mutuamente. Com isso, espera-se gerar evidéncias que ajudem a construir
politicas publicas mais eficazes e voltadas para melhorar a qualidade de vida e o desenvolvimento humano no

estado.




3. Metodologia

A questdo dos efeitos da desigualdade sobre a satde, educagio e criminalidade infantil é um tema de
grande relevancia para a formulagdo de politicas publicas que busquem mitigar as desigualdades sociais e
promover o bem-estar da populagdo. Em especial, a analise de indicadores sociais, como a mortalidade infantil,
os indices de criminalidade e o desempenho educacional, oferece uma visdo ampla das condi¢des de vida nas
diversas regides de um pais. Nesse sentido, estudos economicos apontam que a desigualdade social esta
diretamente associada a maiores indices de criminalidade, inclusive entre jovens, o que reforga a necessidade de
politicas integradas que promovam equidade e seguranga (SANTOS; KASSOUF, 2008).

Este estudo busca explorar como variaveis sociais, como o Indice de Desenvolvimento da Educagdo
Basica (Ideb), taxas de criminalidade, mortalidade infantil e analfabetismo juvenil, se inter-relacionam, utilizando
dados disponiveis de Pernambuco para a aplicagdo de uma andlise de regressdo linear multipla. A abordagem
quantitativa permite examinar como mudancgas em uma variavel podem impactar outras, fornecendo insights

importantes para os formuladores de politicas publicas.

3.1. Primeiro modelo de Regressdo Linear Multiplo

A pesquisa utiliza Regressdo Linear Multipla Simultanea, aplicando diversos modelos alternando a
variavel resposta. O objetivo ¢ avaliar como varidveis relacionadas ao desenvolvimento educacional e as questoes
sociais influenciam o Indice de Desenvolvimento da Educacdo Béasica (Ideb) nos municipios de Pernambuco. O

modelo pode ser estruturado da seguinte forma:

e  Variavel independente(Y):

Indice de Desenvolvimento do Ensino Médio (Ideb): principal indicador que ser4 analisado e modelado.
e  Variaveis dependentes(X):

o X1 =Numero de crimes violentos a cada 100 mil habitantes: pode refletir um impacto negativo

no desenvolvimento educacional;

o X2 = Mortalidade infantil: esse indicador ¢ frequentemente associado a qualidade do sistema

de saude e da infraestrutura;

o X3 =Pessoas de 15 a 19 anos ndo alfabetizadas: pode indicar a qualidade da educagdo basica

e sua continuidade até a adolescéncia;

o X4 = Estabelecimentos de educacdo fundamental: reflete a quantidade e a qualidade das
infraestruturas educacionais disponiveis nos municipios.
Modelo matematico:
Yi=p0+p1 x X1i+ 2 x X2i+ B3 x X3i+ 4 x X4i+ei
Onde:

e XlI,...,X5 sdo as variaveis de entrada;

e [0 ¢ o intercepto (constante) do modelo;




e [1,B2,83,84 sdo os coeficientes que representam a relagdo entre cada variavel independente e a variavel

dependente (Ideb).

e ¢€i ¢ otermo de erro para o municipio i.

3.2. Modelos 2 a 5 — Outras variaveis dependentes
Para os modelos subsequentes, a abordagem ¢ analoga, alternando a variavel dependente:

e Modelo 2: Nao alfabetizados de 15 a 19 anos como variavel dependente, considerando Ideb,
criminalidade, mortalidade infantil ¢ nimero de escolas como variaveis independentes. Espera-se que
Ideb e nimero de escolas estejam negativamente associados a nao alfabetizag@o, enquanto criminalidade

e mortalidade infantil apresentem relagao positiva.

e Modelo 3: Criminalidade violenta como variavel dependente, com varidveis educacionais e de saude
como independentes. Espera-se efeito positivo do analfabetismo e mortalidade infantil, e efeito negativo

do Ideb e do nimero de escolas.

e  Modelo 4: Mortalidade infantil como variavel dependente, considerando analfabetismo, criminalidade,
Ideb e escolas. Espera-se efeito positivo do analfabetismo e da criminalidade, e efeito negativo de Ideb

e do ntimero de escolas.

e  Modelo 5: Numero de estabelecimentos de educagido fundamental como variavel dependente, com as
demais variaveis como independentes, analisando como fatores sociais e educacionais influenciam a
disponibilidade de escolas.

Todos os modelos seguem a forma geral do modelo 1.
A aplicagdo dessa abordagem permite identificar relagdes entre educagdo, saude e segurancga, fornecendo
subsidios importantes para politicas publicas voltadas ao desenvolvimento social e educacional nos municipios

pernambucanos.

3.3. Coleta e processamento dos dados

Os dados utilizados nesta analise foram extraidos da Base de Dados do Estado de Pernambuco (BDE),
que reune informagdes de diversas institui¢des governamentais e de pesquisa. Entre os 6rgaos consultados estdo:
Secretaria de Defesa Social (estatisticas de seguranga publica e criminalidade), CONDEPE/FIDEM (indicadores
socioecondmicos e urbanisticos), INEP (dados educacionais), IBGE (informagdes geograficas, demograficas e
socioecondmicas) e Secretaria de Educagao e Esportes de Pernambuco (estatisticas educacionais e esportivas).

A integragdo dessas fontes possibilita uma visdo detalhada da realidade pernambucana, permitindo
analises que apoiam a formulag@o de politicas publicas e decisdes estratégicas.

Para tratamento e analise dos dados foi utilizado o software R, uma linguagem de programagao estatistica
amplamente empregada para andlise de dados, modelagem estatistica e visualizagdo. O dataset unificado contém
as cinco variaveis estudadas, organizadas em colunas, provenientes de diferentes tabelas e consolidado em uma

unica planilha do Excel. O uso do R permite desde estatisticas descritivas basicas at¢é modelos complexos de




regressdo, analise multivariada e séries temporais, com integracdo a outras linguagens e ferramentas, como

Python, SQL e plataformas de Big Data.

3.4. Estatistica descritiva das variaveis

A estatistica descritiva foi utilizada para organizar, resumir e apresentar os dados de forma informativa,
permitindo a identificagdo de padrdes, dispersdo, assimetrias e possiveis outliers antes da aplicagdo de métodos
inferenciais (Triola, 2020; Bussab & Morettin, 2017).

Foram analisadas as seguintes variaveis nos municipios de Pernambuco:

e indice de Desenvolvimento da Educacio Basica (Ideb): apresentou valores concentrados entre 4 ¢ 5, com

baixa dispersdao (DP = 0,43), assimetria positiva e presenca de outliers (valores 0 ¢ 6).

e Criminalidade Violenta (por 100 mil habitantes): distribuicdo assimétrica a direita, alta dispersdo (DP =
31,5) e presenga de valores extremos (0 a 577), indicando que a maioria dos municipios apresenta indices

baixos, mas alguns possuem indices muito elevados.

e  Mortalidade Infantil (por 1.000 nascidos vivos): média e mediana proximas (6,1), com alta dispersdao

(DP =10,5) e valores extremos (0 a 469), sugerindo desigualdade no acesso a servigos de saude.

e Jovens de 15 a 19 anos ndo alfabetizados: apresentou distribuicdo muito dispersa (DP = 56,5), média
superior a mediana (66,5 vs. 37) e presenga de outliers (0 a 1.297), indicando desigualdade na

alfabetizagao.

e Numero de Estabelecimentos de Educagdo Fundamental: média de 25,5 ¢ mediana de 16, com alta
dispersao (DP = 15,5) e valores extremos (4 a 221), evidenciando desigualdade no niimero de
estabelecimentos entre os municipios.

A Tabela 1 resume as principais medidas descritivas das variaveis analisadas.

Tabela 1: Estatisticas Descritivas

Variavel Média Mediana Desvio Padriao Minimo Maximo
IDEB 4,54 4,5 0,43 0 6
Criminalidade Violenta (por 100 mil) 20,5 5 31,5 0 577
Mortalidade Infantil (por 1.000) 6,1 6,1 10,5 0 469
Jovens 15-19 anos ndo alfabetizados 66,5 37 56,5 0 1297
Estabelecimentos de Educagdo Fundamental 25,5 16 15,5 4 221

Fonte: Autor (2024)

A analise descritiva evidencia que a maioria das variaveis apresenta alta dispersdo e assimetria, indicando
desigualdade significativa entre os municipios de Pernambuco. No Ideb, a concentragdo de valores entre 4 e 5
sugere desempenho escolar relativamente uniforme, embora haja poucos casos excepcionais. Ja a criminalidade
violenta e a mortalidade infantil apresentam distribui¢do assimétrica a direita, com alguns municipios exibindo
indices muito elevados em comparagdo a maioria, apontando problemas localizados de seguranca e satide publica.

A variavel de jovens ndo alfabetizados mostra grande diferenga entre média e mediana, indicando desigualdade




no nivel de alfabetizagdo. Por fim, o numero de estabelecimentos de educagdo fundamental também apresenta
elevada variagao, sugerindo disparidades na infraestrutura educacional entre os municipios. Esses padrdes devem
ser considerados nas analises inferenciais subsequentes, pois outliers e assimetrias podem influenciar os resultados

dos modelos estatisticos.

4. Resultados e discussoes

Na primeira etapa da analise, foi realizada a matriz de correlagdo com o objetivo de identificar relagdes
lineares entre as varidveis e possiveis problemas de multicolinearidade. Como critério, considerou-se que
correlagdes fortes com a variavel dependente (acima de |0,5]) indicam bom potencial preditivo, enquanto
correlagoes elevadas entre variaveis independentes (acima de |0,8|) poderiam comprometer o modelo.

A Tabela 2 apresenta a matriz de correlag@o entre as variaveis estudadas:

Tabela 2: Matriz de Correlagio

Variaveis Ideb CVLI PIB IDHM Esperanca de Vida
Ideb 1.000 -0.062 -0.037 0.189 0.017
CVLI -0.062 1.000 0.051 0.092 0.116
PIB -0.037 0.051 1.000 0.273 0.162
IDHM 0.189 0.092 0.273 1.000 0.426

Esperanca Vida 0.017 0.116 0.162 0.426 1.000

Fonte: Autor (2024)
Os resultados indicam que ndo ha correlagdes suficientemente altas para configurar multicolinearidade,
assegurando a adequagao dos dados ao modelo. Ressalta-se que valores nulos foram desconsiderados em razao da

auséncia de informagdes.

Na segunda etapa, foram avaliados os pressupostos dos modelos de regressdo linear, a saber:
1. Relagdo linear entre variaveis independentes e dependente;
2. Independéncia dos erros, verificada pelo teste de Durbin-Watson;
3. Homoscedasticidade dos residuos, avaliada pelo teste de Breusch-Pagan;
4. Normalidade dos residuos, examinada pelo teste de Shapiro-Wilk

5. Auséncia de multicolinearidade entre variaveis independentes.

4.1. Modelos de regressao linear

Foram estimados cinco modelos de regressdo linear, cada um considerando diferentes variaveis
dependentes e avaliando o poder explicativo dos indicadores socioecondmicos ¢ educacionais nos municipios de
Pernambuco. Além dos coeficientes estimados, foram aplicados testes de diagnostico (Shapiro-Wilk, Durbin-

Watson e Breusch-Pagan) para verificagdo dos pressupostos classicos. Em casos de violagdo da normalidade ou




homoscedasticidade, optou-se pelo uso de regressdo robusta e erros padrio robustos, garantindo maior

confiabilidade inferencial.
4.1.1 Modelo 1 — IDEB como variavel dependente

O indice de Desenvolvimento da Educagdo Basica (IDEB) foi adotado como variavel dependente (y),
enquanto as variaveis independentes consideradas foram: taxa de CVLI (x1), PIB per capita (x2), IDHM-E (x3)
e esperanca de vida (x4).

Primeiramente, buscamos verificar a relagdo linear entre a variavel resposta (IDEB) e as variaveis
explicativas, por meio da matriz de correlagao.

Da matriz, temos que:
e cor(y; x1)=-0,062 < 0,3 (correlagdo fraca e negativa, praticamente inexistente);
e cor(y; x2) =-0,037 < 0,3 (correlagdo fraca e negativa, praticamente nula);

e cor(y; x3) = 0,189 < 0,3 (correlacao fraca e positiva, regides com maior desenvolvimento humano

educacional tendem a ter Ideb ligeiramente superior);

e cor(y; x4)=0,017<0,3 (correlagdo nula, sem relagdo linear aparente).

Em teoria, nenhum regressando ¢ um bom preditor linear. Modelos propostos ndo serviram para mostrar
que ¢ possivel explicar adequadamente a varidvel resposta utilizando as variaveis independentes disponiveis
através de um modelo de regressao linear miltiplo convencional. O modelo utilizado foi o de Regressdo Linear
Robusta.

Tabela 3: Resultados do modelo (IDEB ~ IDHM-E)

Variavel Coeficiente Erro Padrao t-valor
Intercepto  4.1438 0.1972  21.0091
IDHM-E  0.8099 0.3988 2.0312

Erro padrdo residual: 0,3279 | GL residuais: 169
Pseudo-R?: 0,137 (estimado via compara¢do com OLS)
Fonte: Autor (2024)

Explicagdo moderada (comum em ciéncias sociais). A cada ponto a mais no IDHM da educagao, o Ideb
aumenta em média 0,80 pontos. No caso da regressdo robusta, o modelo ja ¢ construido para lidar com
heterocedasticidade e outliers.

Para avaliar a adequagdo do modelo, foram realizados testes de pressupostos de normalidade,
autocorrelagdo e homoscedasticidade. Os resultados estdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4: Testes de pressupostos do modelo robusto

Teste Estatistica
Shapiro-Wilk 0,006
Durbin-Watson (D-W) 1,811

Breusch-Pagan 0,767

Fonte: Autor (2024)




Os achados confirmam que o IDHM-E foi o unico preditor estatisticamente significativo (B = 0,81; p <
0,05). Isso indica que, a cada ponto adicional no IDHM-E, o IDEB aumenta em média 0,80 pontos. O Pseudo-R?
do modelo (0,137) demonstra uma capacidade explicativa moderada, tipica de estudos em ciéncias sociais.

Embora a dispersao dos residuos tenha se mostrado relativamente elevada, ndo foram observados padrdes
sistematicos ou curvilineos, o que sustenta a adequagdo do ajuste. Assim, a regressao robusta mostrou-se
apropriada para lidar com as violagdes de normalidade, fornecendo estimativas estatisticamente confiaveis e

interpretaveis.
4.1.2 Modelo 2: Regressao Linear para a Taxa de Criminalidade Violenta (CVLI)

Neste modelo, a variavel dependente (y) foi a Taxa de Criminalidade Violenta por 100 mil habitantes
(CVLI), e as variaveis independentes consideradas foram: IDEB (x1), PIB per capita (x2), IDHM-E (x3) e
Esperanga de Vida (x4).

A anélise preliminar de correlagdo mostrou valores baixos entre as variaveis explicativas e a variavel

resposta:
e cor(y;xl)=-0,62
e cor(y;x2)=0,051
e cor(y;x3)=0,092

e cor(y;x4)=0,116
Nenhuma das variaveis apresentou forte correlagdo com CVLI, indicando que um modelo linear pode
ndo ser apropriado para explicar a variavel resposta. Dentre as varidveis disponiveis, a esperanga de vida
apresentou a maior correlacdo, sendo utilizada no modelo inicial de regressdo linear simples.

Tabela 5: Resultados da Regressdo Linear (CVLI ~ Esperanga de Vida)

Variavel Estimativa Erro Padrao t-valor p-valor
Intercepto -48,543 55,812 -0,870 0,386
Esperanga de Vida 1,211 0,794 1,526 0,129

Erro padrao residual: 21,71 | R? ajustado: 0,0078 | F(1,169) = 2,33
Fonte: Autor (2024)

O modelo indica que ndo ha relacdo estatisticamente significativa entre Esperanca de Vida e CVLI. A
cada aumento de 1 ano na Esperanca de Vida, a CVLI aumenta em média 1,186, mas o p-valor = 0,129 demonstra
que essa associacdo ndo ¢ significativa ao nivel de 5%. O modelo explica apenas 1,3% da variagcdo na CVLI,
evidenciando seu baixo poder explicativo.

Para avaliagdo dos pressupostos, foram aplicados testes de normalidade, independéncia e
homoscedasticidade dos residuos.

Tabela 6: Testes de diagnostico do Modelo 2

Teste Estatistica  p-valor
Shapiro-Wilk (normalidade) W =0,9335 4,13 x 107”7
Durbin-Watson (independéncia) D-W=1,930 0,578




Teste Estatistica  p-valor

Breusch-Pagan (homoscedasticidade) BP =0,0010 0,975

Fonte: Autor (2024)
O pressuposto de normalidade dos residuos foi violado, enquanto os demais pressupostos (independéncia
¢ homoscedasticidade) foram atendidos. De modo geral, o modelo ndo apresentou resultados satisfatorios,
reforcando a ideia de que as variaveis disponiveis nao fornecem explica¢do adequada para a CVLI.

4.1.3 Modelo 3: Regressdo Linear para PIB per capita

Neste modelo, a variavel dependente (y) foi o PIB per capita dos municipios de Pernambuco, e as
variaveis independentes consideradas foram: IDEB (x1), CVLI (x2), IDHM-E (x3) ¢ Esperanga de Vida (x4).

A analise preliminar de correlagdo indicou valores baixos entre as variaveis explicativas e o PIB:
e cor(y; x1)=-0,037
e cor(y; x2)=0,051
e cor(y; x3)=0,237

e cor(y; x4)=0,162
Dentre os preditores disponiveis, o IDHM-E apresentou a maior correlagdo com o PIB, justificando sua
inclusdo no modelo de regressao linear robusta.

Tabela 7: Resultados do Modelo de Regressdo Linear Robusta (PIB ~ IDHM-E)

Variavel Coeficiente Erro Padrio t-valor Significincia
Intercepto -4.464.367,20 2.084.265,60 -2,14 *
IDHM-E 34.852.438,60 4.213.789,40 8,27 ok

Erro padrao residual: 3.622 | Graus de liberdade: 169 | Pseudo R?: 0,948
Fonte: Autor (2024)

O coeficiente do IDHM-E indica que, a cada aumento de uma unidade no IDHM-E, o PIB per capita
aumenta, em média, R$ 34.852,44, mantendo os demais fatores constantes. O valor t = 8,27 e a alta significancia
mostram uma forte associagdo positiva, confirmando que o IDHM-E ¢ um forte preditor do nivel de riqueza local.
Para avaliacdo dos pressupostos, foram aplicados testes de normalidade, independéncia e homoscedasticidade dos
residuos, conforme apresentados na Tabela 8.

Tabela 8: Testes de pressupostos do Modelo 3

Pressuposto Teste Estatistica  Valor-p Conclusio
Normalidade dos residuos Shapiro-Wilk W =0,34769 <22 x 107! Rejeita
Independéncia dos residuos Durbin-Watson DW =2,0294 0,986  Nao rejeita

Homoscedasticidade Breusch-Pagan BP = 1,809 0,1786  Nao rejeita

Fonte: Autor (2024)
Apesar da viola¢do da normalidade dos residuos, a regressdo robusta permite relaxar os pressupostos de

normalidade ¢ homoscedasticidade, mantendo a validade da interpretacdo. Os pressupostos de linearidade,




independéncia dos erros e auséncia de multicolinearidade severa foram respeitados, garantindo confiabilidade

estatistica do modelo.
4.1.4 Modelo 4: Regressdo Linear para IDHM-E

Neste modelo, a variavel dependente (y) foi o IDHM-E, que representa o desenvolvimento humano
municipal por escolaridade. As varidveis independentes consideradas foram: IDEB (x1), CVLI (x2), PIB per
capita (x3) e Esperanga de Vida (x4).

Apos estimativa do modelo linear multiplo, foi identificado problema de heterocedasticidade nos
residuos (Breusch-Pagan BP = 21,788, p < 0,001), o que ndo compromete os coeficientes estimados, mas afeta os
erros padrio e a inferéncia estatistica. Para contornar isso, foram utilizados erros padrio robustos (White, HCO),
garantindo inferéncia confidvel sem alterar os coeficientes.

Tabela 9: Modelo de Regressdo Linear Multipla para IDHM-E

Variavel Coeficiente Erro Padrio t-valor Valor-p
Intercepto -0.4202 0.1515 -2.773  0.0061
IDEB 0.0162 0.0074 2.189 0.0299
CVLI 0.0001 0.0002 0.342 0.7327
PIB 0.000001  0.0000003 3.775 0.0002
Esperanga de Vida 0.0117 0.0021 5.475 1.46e-07

R?=10,2527 | R? Ajustado = 0,2361 | Erro Padrio Residual = 0,0594 | N =185 | F = 15,22 (p =9.728e-11)
Fonte: Autor (2024)
Observou-se que a variavel CVLI ndo apresentou significancia estatistica, sugerindo a possibilidade de

remogao para simplificar o modelo.

Tabela 10: Modelo de Regressdo Linear Multipla para IDHM-E (sem CVLI)

Variavel Coeficiente Erro Padriao t-valor Valor-p
Intercepto -0.4202 0.1512 -2.780 0.0060
IDEB 0.0163 0.0074 2.200 0.0290
PIB 0.000001027 0.0000002704 3.800 0.0002
Esperanga de Vida  0.0117 0.0021 5.506 1.24e-07

R?=10,2523 | R? Ajustado = 0,2399 | Erro Padrao Residual = 0,05926 | F = 20,35 (p = 2.066¢-11)
Fonte: Autor (2024)

A remocao da variavel CVLI ndo alterou significativamente o poder explicativo do modelo, que continua
explicando cerca de 25% da variagdo do IDHM-E. Um aumento de 1 ponto no Ideb significa um aumento de
0,0163 no IDHM-E e assim vale interpretar para cada coeficiente de cada variavel independente.

Para correcdo da heterocedasticidade, aplicou-se a regressdo com erros robustos:

Tabela 11: Modelo de Regressdo Linear com Erros Robustos (HCO)

Variavel Cocficiente Erro Robusto t-valor Valor-p

Intercepto -0.4202 0.1587 -2.648 0.0088




Variavel Cocficiente Erro Robusto t-valor Valor-p

IDEB 0.0163 0.0078 2.087 0.0385
PIB 0.000001027 0.000000290 3.540 0.0005
Esperanga de Vida  0.0117 0.0022 5.327 2.61e-07

Fonte: Autor (2024)
Tabela 12: Testes de Pressupostos do Modelo 4

Teste Estatistica Valor-p Conclusio
Shapiro-Wilk (normalidade) W=0,99578 0,888 Normalidade aceita
Durbin-Watson (independéncia) DW =22363 0,136 Independéncia aceita

Breusch-Pagan (heterocedasticidade) BP =21,788 7.22e-05 Heterocedasticidade

Fonte: Autor (2024)

O IDHM-E foi explicado pelas variaveis IDEB, PIB per capita, Esperanga de Vida e CVLI. A CVLI ndo
apresentou significancia estatistica e foi removida do modelo final. O modelo indicou que IDEB, PIB ¢ Esperanca
de Vida possuem efeito positivo sobre o IDHM-E, ou seja, aumentos nessas variaveis estdo associados a elevacao
do indice de desenvolvimento educacional.

Apesar da heterocedasticidade detectada, o uso de erros padrio robustos garantiu a validade da
inferéncia. O modelo explicou cerca de 25% da variagdo do IDHM-E, mostrando que fatores educacionais,
econdmicos e de expectativa de vida contribuem significativamente para o desenvolvimento humano municipal,

embora parte da variagdo ainda seja determinada por fatores nao incluidos no modelo.
4.1.5 Modelo 5 — Esperanca de Vida como variavel dependente

Neste modelo, a expectativa de vida foi a variavel dependente (y). As variaveis independentes levadas
em conta foram: CVLI (x1), PIB per capita (x2), IDHME (x3) e Ideb (x4).
A andlise preliminar de correlagdo indicou os seguintes valores entre as varidveis explicativas e a

Esperanga de Vida:
e cor(y;x1)=0,116
e cor(y; x2)=0,162
e cor(y; x3)=0,426

e cor(y; x4)=0,017
Dentre os preditores disponiveis, o IDHM-E apresentou a maior correlagdo com a Esperancga de Vida,
justificando sua inclusdo no modelo de regressdo linear.

Tabela 13: Resultados do Modelo (Esperanca de Vida ~ IDHM-E)

Variavel Coeficiente Erro Padrio t-valor Significincia
Intercepto 63,646 1,094 58,17 <2x107°
IDHM-E 13,544 2,212 6,12 6,23 x 107

Erro padrio residual: 1,903 | R? ajustado: 0,1767 | F(1,169) = 37,49, p < 0,0001




Fonte: Autor (2024)
O coeficiente do IDHM-E (13,544) indica que, a cada aumento de uma unidade no IDHM-E, a Esperanca
de Vida aumenta, em média, 13,544 anos, mantendo os demais fatores constantes. O intercepto (63,646)
representa a expectativa de vida média quando o IDHM-E ¢ zero, servindo apenas como ponto de referéncia.
Apesar de significativa, a varidvel explica apenas 17,6% da variagdo na Esperanca de Vida, o que era esperado,
dado que este indicador depende de multiplos fatores sociais, econdmicos e de satude.

Tabela 14: Testes de pressupostos do Modelo 5

Teste Estatistica Valor-p Conclusio
Shapiro-Wilk W =0,99033 0,3809 Nao rejeita
Durbin-Watson DW =2,0022 0,80 Nao rejeita

Breusch-Pagan BP =6,0024 0,0143 Rejeita (heterocedasticidade)

Fonte: Autor (2024)
Devido a presenca de heterocedasticidade, foram aplicados erros padrdo robustos (White), permitindo
testes de significancia e intervalos de confianga mais confiaveis.

Tabela 15: Regressdo Linear Robusta (White)

Variavel Coeficiente Erro Padriao Robusto t-valor Valor-p
Intercepto 64,022 1,045 61,27 <2x107'¢

IDHM-E 12,867 2,180 590 1,21 x10°®

R? ajustado: 0,1686 | F robusto = 34,81, p < 0,001
Fonte: Autor (2024)
Os residuos mostraram distribui¢do aproximadamente normal e leve heterocedasticidade nos extremos,

sem comprometer a interpretagdo dos coeficientes.

5. Conclusoes

O estudo teve como objetivo avaliar, por meio de modelos de regressdo linear tradicionais, robustos e
com erros padronizados robustos, as relagdes estatisticas entre indicadores educacionais, sociais € econdmicos
nos municipios de Pernambuco, considerando IDEB, IDHM-E, Esperanca de Vida, PIB per capita e taxa de
criminalidade violenta (CVLI). Os resultados mostraram que o modelo que utilizou o IDHM-E como variavel
explicativa do PIB per capita apresentou o melhor desempenho, com R? de 0,948 ¢ coeficientes altamente
significativos, indicando que o desenvolvimento educacional municipal exerce forte influéncia sobre os niveis de
renda local.

Quando o IDHM-E foi modelado como variavel dependente a partir de IDEB, PIB e Esperanca de Vida,
os coeficientes foram significativos, com exce¢do da CVLI, e o R? ajustado foi de 0,25, sugerindo que o indice de
desenvolvimento humano educacional pode ser parcialmente previsto por fatores educacionais e
socioeconomicos. A regressao entre IDHM-E e Esperanca de Vida revelou uma associagdo positiva significativa,

embora com poder explicativo limitado (R* = 0,17), enquanto os modelos voltados para explicar a taxa de




criminalidade violenta apresentaram baixo poder explicativo e auséncia de significancia estatistica, indicando a
complexidade da violéncia urbana.

Os resultados teoricos reforgam que o IDHM-E atua tanto como variavel explicativa quanto como
variavel resposta, evidenciando a dindmica circular entre educagdo e desenvolvimento humano. Na pratica, os
achados destacam a importancia de politicas publicas voltadas a educagdo béasica como instrumento de
transformagdo social e economica, embora o combate a violéncia urbana requeira abordagens mais complexas.

Entre as limita¢des do estudo estdo a violagdo da normalidade dos residuos, R? relativamente baixos em
alguns modelos, auséncia de variaveis culturais ou politicas locais e limitagdes na cobertura e completude da base
de dados. Recomenda-se, para trabalhos futuros, incluir variaveis adicionais, considerar modelos hierarquicos,
séries temporais ou técnicas de aprendizado de maquina para capturar relagdes ndo lineares e complexas.

De modo geral, o estudo evidencia o papel central do IDHM-E como elo entre educacdo, renda e
longevidade, reforcando seu carater transversal no desenvolvimento socioecondmico e¢ a necessidade de

priorizag@o em politicas publicas e pesquisas cientificas.
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