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POBREZA NA BAHIA: uma análise espacial em nível de municípios 

 

 

RESUMO 

 

 

A tentativa de explicar os problemas da pobreza é amparada por uma vasta literatura 

empírica e teórica. O presente trabalho busca contribuir com essa literatura, estudando a 

distribuição espacial da pobreza entre os municípios baianos, e testando a hipótese de 

convergência deste fenômeno para os anos de 1991 e 2010. A temática da pobreza pode ser 

trabalhada sob múltiplas visões e em diferentes áreas das ciências. Nesse sentido, a presente 

pesquisa conecta-se com o trabalho da Superintendência de Estudos Econômicos e Sociais da 

Bahia (SEI) ao estudar as manchas de pobreza no estado baiano. Para tanto, fez-se necessário, 

uma análise espacial para identificar padrões de autocorrelação espacial da pobreza na Bahia, 

por meio do coeficiente de I de Moran Local. Do ponto de vista econométrico, realizou-se uma 

análise de convergência condicionada e não condicionada para a taxa de pobreza nos 

municípios da Bahia. Em ambos os casos, foram utilizados testes de especificações globais e 

locais. Foi proposto dois modelos econométricos que relacionam a taxa da pobreza dos 

municípios baianos à taxa de pobreza inicial e ao capital humano, estimados pelo método OLS 

e métodos espaciais, a partir de uma base de dados coletada do Atlas do Desenvolvimento 

Humano para os 417 municípios baianos. Os principais resultados do trabalho indicam a 

heterogeneidade da pobreza na Bahia. E, quanto à análise de convergência, o trabalho não 

encontrou evidências de convergência da pobreza condicionada e não condicionada, para o 

período. 

 

Palavras-chave: Linha de pobreza. Renda. Análise espacial.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

POVERTY IN BAHIA: a spatial analysis at the level of municipalities 

 

 

ABSTRACT 

 

 

The attempt to explain the problems of poverty is supported by a vast empirical and 

theoretical literature. The present work seeks to contribute to this literature, studying the spatial 

distribution of poverty among the municipalities of Bahia, and testing the hypothesis of 

convergence of this phenomenon for the years 1991 and 2010. The theme of poverty can be 

worked under multiple views and in different areas of sciences. In this sense, the present 

research is connected with the work of the Superintendency of Economic and Social Studies of 

Bahia (SEI) in studying the spots of poverty in the state of Bahia. For this, it was necessary a 

spatial analysis to identify patterns of spatial autocorrelation of poverty in Bahia, using the 

Moran Local I coefficient. From an econometric point of view, an analysis of conditioned and 

unconditional convergence for the poverty rate in the municipalities of Bahia was carried out. 

In both cases, tests of global and local specifications were used. Two econometric models have 

been proposed that relate the poverty rate of Bahian municipalities to the initial poverty rate 

and human capital, estimated by the OLS method and spatial methods, based on a database 

collected from the Atlas of Human Development for the 417 Bahian municipalities . The main 

results of the work indicate the heterogeneity of poverty in Bahia. And, as for the convergence 

analysis, the work did not find evidence of convergence of conditioned and unconditional 

poverty, for the period. 

 

Keywords: Poverty Line. Income. Spatial analysis.  
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1 INTRODUÇÃO 

 

É nítido que a pobreza desencadeia perversas formas de desigualdades sociais, urbanas, 

territoriais, físicas e/ou estruturais. É por esta razão que ela é um fenômeno histórico e 

socioeconômico, expresso pela multiplicidade de carências resultantes ou associadas a 

processos históricos, ocupações territoriais, heterogeneidades regionais e às dinâmicas para 

inserção no sistema capitalista (Superintendência de Estudos Econômicos e Sociais da Bahia -  

SEI, 2017). 

Contextualizando o estado da Bahia no processo de inserção capitalista apontado pela 

SEI (2017), ressalta-se sua contribuição na formação econômica brasileira, sobretudo pelo 

papel no modelo primário-exportador. É dentro desse contexto que a economia do estado se 

tornou marcada por relações atrasadas e de baixo dinamismo, que reflete o próprio cenário 

baiano e também da região Nordeste. Ademais, um outro fator agravante na formação da 

pobreza condiz com o fornecimento da força de trabalho nordestina, barata e abundante, para o 

processo de industrialização brasileira, localizada sobretudo nos grandes centros urbanos da 

região Sudeste. Dessa maneira, entende-se que a formação de pobreza na Bahia está vinculada 

estruturalmente ao próprio desenvolvimento do capitalismo brasileiro (SEI, 2017). 

Conhecer a pobreza e suas origens é o primeiro passo na formulação de estratégias para 

combatê-la. Especificadamente, estudar a pobreza no estado da Bahia, embora este não seja o 

estado com o maior percentual de pobreza extrema, ainda se faz muito importante, uma vez que 

dado o tamanho da sua população, os indicadores de pobreza comparados com o contexto 

nacional tornam-se bastante significativos (OSORIO; SOUZA, 2012). 

Um aspecto importante dos estudos sobre pobreza, assim como sobre desenvolvimento 

econômico de maneira geral, diz respeito ao papel das dinâmicas regionais como parte das 

explicações para o desenvolvimento desigual. No caso brasileiro, essa relação de 

desenvolvimento desigual entre o Nordeste e o Sudeste/Sul do país é tema recorrente da 

literatura da área de economia regional. Sob uma ótica mais local o projeto intitulado “Manchas 

de Pobreza e Desenvolvimento Regional na Bahia”, implementado pela Superintendência de 

Estudos Econômicos e Sociais da Bahia (SEI), buscou compreender como dentro do interior do 
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próprio estado também existem dinâmicas de desenvolvimento heterogêneas que culminam nas 

assim chamadas manchas de pobreza distribuídas por sub-regiões do estado. O presente 

trabalho se conecta indiretamente com esse projeto da SEI na medida em que procura avançar 

na compreensão dos padrões espaciais da pobreza no estado, em particular ao lançar mãos de 

métodos diferentes daqueles já utilizados pela SEI. 

  No intuito de contribuir com esse debate, o presente estudo fundamenta-se sobre os 

seguintes problemas de pesquisa: Existe algum padrão espacial que caracteriza a pobreza1 nos 

municípios do estado da Bahia? Esses padrões espaciais possuem alguma conexão com a 

dinâmica de evolução da pobreza no Estado?  

Assim, destaca-se como objetivo geral desta pesquisa: analisar a distribuição e a 

dinâmica da pobreza nos municípios baianos a partir de uma ótica espacial. Para atingir este 

objetivo, listam-se os seguintes objetivos específicos: 

a) Identificar a formação de clusters da pobreza na Bahia, através de padrões de 

autocorrelação espacial; 

b) Discutir qualitativamente os significados econômicos desses clusters de pobreza; 

c) Testar a hipótese convergência para taxa da pobreza nos municípios baianos tomando 

em conta eventuais efeitos espaciais na regressão de crescimento. 

Na próxima seção será apresentada uma revisão de literatura sobre o tema desta 

dissertação.  A seção três apresenta os aspectos metodológicos do trabalho e a seção quatro os 

resultados e discussão. A seção cinco conclui o texto.  

                                                           
1 No enquadramento do percentual de pobreza aqui adotados, compreendem as pessoas com renda domiciliar per 

capita inferior a linha de pobreza. Tal situação apresenta valores diferenciados que dependem das regiões 

brasileiras. A linha de pobreza aqui considerada corresponde a meio salário mínimo (SM) e é o dobro da linha de 

extrema pobreza, para uma estimativa do valor de uma cesta de alimentos com o mínimo de calorias necessárias 

para suprir adequadamente uma pessoa, com base em recomendações da FAO e da OMS. (IPEADATA,2019). 

Para o período analisado, os valores de meio (SM) correspondem: setembro de 1991 – 21.000 cruzeiros; abril de 

2000 – 75,50 reais; janeiro de 2010 – 255,00 reais. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

Os estudos seminais sobre pobreza, apresentam diferenças conceituais e metodológicas 

importantes, especialmente acerca de suas causas e seu tamanho. Uma vez que constituí uma 

tarefa árdua que envolve questões sociais, econômicas e morais (LACERDA, 2009). Entretanto 

há um direcionamento para algumas definições da pobreza, que são descritas nesta seção.  

Enriquez (2011), argumenta que o termo da pobreza, passou a ser mais estudado no 

período pós Revolução Industrial, através do impacto causado, que agravou drasticamente 

distorções sociais. É assim que as análises da pobreza estiveram intimamente relacionadas às 

questões de subsistência, à medida que traziam problemas, notadamente, para o crescimento 

econômico, influenciando negativamente a oferta de mão de obra. As necessidades básicas eram 

entendidas por questões físicas, que estavam associadas à satisfação de necessidades mínimas 

requeridas para a sobrevivência do indivíduo.  

Posteriormente no enfoque da análise de pobreza, fez-se necessário avaliar o indivíduo 

em si, enquanto um ser na sociedade, que apresenta suas necessidades e privações. No final do 

século XX, o termo alcançou sua égide na Europa e nos países em desenvolvimento, 

demonstrando que as questões relacionadas a desigualdades sociais e pobreza não estavam 

sendo equacionadas como frutos do crescimento econômico, tanto nos países ricos como nos 

pobres (CODES, 2008). 

Para Borges e Kraychete (2007), os graus de pobreza e de desigualdade podem variar 

histórica e espacialmente, assim como a magnitude da população atingida em cada ciclo 

econômico. As causas da pobreza compõem a história social desde a emergência do capitalismo 

industrial na Europa. 

De acordo com Lacerda (2009) foi através da determinação das necessidades 

nutricionais mínimas para um indivíduo que se estimulou o desenvolvimento da principal base 

de análise da pobreza do século XX: a abordagem monetária da pobreza. Em que, estudar a 

pobreza por meio de uma medida quantitativa, como definida em necessidades nutricionais, 

levou a conversão dessas necessidades em valores monetários e a utilização de critérios de 
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discriminação entre pobres e não pobres apoiados na renda do indivíduo ou família 

(LACERDA, 2009).  

 

[...] em economias modernas e monetizadas, onde parcela ponderável das 

necessidades das pessoas é atendida através de trocas mercantis, é natural que a noção 

de atendimento às necessidades seja operacionalizada de forma indireta, via renda 

(ROCHA, 2003, p.12) 

 

Para Lopes, Macedo e Machado (2003), a pobreza pode ser identificada por medidas 

monetárias e não monetárias. Os autores inserem na abordagem monetária a linha de indigência 

e a linha da pobreza. A linha de indigência consiste basicamente no valor monetário que o 

indivíduo necessita para adquirir uma cesta mínima de alimentos para sua sobrevivência. Já a 

linha de pobreza é o valor desta linha de indigência mais o montante monetário que possa suprir 

as demais despesas básicas como vestuário, moradia, transporte. Entretanto, a construção dessas 

linhas não retrata todas as dimensões da pobreza, pois, por exemplo, o nível de bem-estar dos 

indivíduos é determinado por um conjunto de fatores psicossociais e não somente pela renda 

(LOPES; MACEDO; MACHADO, 2003). 

Ferreira e Litchifield (2000) afirmam que existem duas correntes teóricas, onde uma 

afirma que ser pobre está ligado a rendimentos baixos, que impedem o indivíduo de ter acesso 

a bens e serviços básicos, e é definida como pobreza relativa.  Já Hoffman (2000) argumenta 

que se a definição de ser pobre depende da comparação da renda entre pobres e não pobres, o 

conceito de pobreza confunde-se com o de desigualdade.  

De acordo com Hoffman (2000), é necessário utilizar a chamada pobreza absoluta, 

sendo invariante no tempo e dependente da renda, mas não diretamente (não por comparação à 

renda média). Tal conceito está ligado ao de linha de pobreza, sendo que ser pobre não será o 

indivíduo que tiver uma renda baixa em relação a uma fração da renda média da economia, 

como propunham os primeiros, mas em relação a uma linha fixa para todos. Segundo o autor, 

ser pobre está relacionado com as condições inadequadas de vida e rendimentos abaixo da linha 

da pobreza, que impedem um indivíduo de ter acesso a bens e serviços básicos. 

Salvato e Matias (2010), descrevem que os parâmetros denominados pela literatura 

como linha de pobreza e linha de indigência passam a desempenhar um importante papel 

quando se quer estimar a pobreza e a indigência em uma economia utilizando dados sobre a 

renda. Tais linhas consistem em um meio de determinar um limite, de forma que quem tiver 

uma renda per capita familiar abaixo desse limite é considerado pobre ou indigente, 

respectivamente (SALVATO; MATIAS, 2010). 
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Para Sen (2010), a análise de pobreza está intimamente relacionada as formas de se 

combatê-la. E, é neste sentido, que o desenvolvimento desejável está ligado as múltiplas 

dimensões das capacidades humanas, de modo que propicie maiores liberdades ao indivíduo. 

Segundo o autor, somente o indivíduo em pleno gozo de seus direitos é capaz de contribuir para 

o coletivo, pois o desenvolvimento em que não ocorre a eliminação da pobreza não atende ao 

substrato de significado da palavra, e rui em apenas um crescimento econômico temporário. 

Uma nação deve ser capaz de se desenvolver por si mesmo, e isso só é capaz quando os 

indivíduos que a compõem puderem gozar das capacidades que os possibilitam serem 

instrumentos de sua história e do desenvolvimento econômico (SEN, 2010). 

Ao reconhecer a heterogeneidade entre os indivíduos Sen (1981; 2010) conceitua a 

pobreza como uma privação de capacitações. Para o autor, avaliar a questão de igualdade não 

deve ser através de oportunidades, mas sim do espaço de capacitações. Pois, garantir 

oportunidades iguais sem considerar o conjunto de capacitações não resultará na redução de 

desigualdade, uma vez que muitos indivíduos são privados de certas capacitações.  

Segundo o World Bank (2000), a pobreza consiste em uma privação acentuada de bem-

estar. A abordagem mais ampla para tratar sobre o bem-estar e a pobreza permeia pela 

compreensão da capacidade de funcionamento do indivíduo na sociedade. Uma vez que, as 

pessoas pobres geralmente carecem de recursos essenciais, como renda ou educação 

inadequada, problemas de saúde ou falta de liberdades políticas (WORLD BANK, 2000). 

O bem-estar é um dos pontos de referência para se identificar e auferir privações. Trata-

se de pensar no bem-estar como uma espécie de comando sobre mercadorias em geral, pois 

percebe-se que os indivíduos se sentem melhores quando detém de um certo domínio sobre os 

recursos. Assim, seu foco principal é compreender se as famílias ou indivíduos detêm de 

recursos suficientes para atender suas necessidades (HAUGHTON; KHANDKER, 2009).  

Tentar compreender e auferir a pobreza envolve importantes aspectos e razões. Para 

Ravallion (1998), uma medida plausível da pobreza consegue ser um forte instrumento para 

auxílio aos formuladores de políticas sobre as condições de vida dos pobres, contribuindo para 

o direcionamento de intervenções. Como por exemplo, as ferramentas de índices que indicam 

padrões com segmentação de emprego, uma vez que, a capacidade de as famílias escaparem da 

pobreza, dependerá de seus ganhos/renda através do emprego. Bem como, os indicadores de 

educação, pelo qual, existe uma relação intrínseca entre pobreza e educação. Visto que a 

educação desempenha papel fundamental para o real crescimento econômico, e tão logo na 

redução da pobreza (RAVALLION, 1998). 
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Haughton e Khandker (2009), relacionam a pobreza à desigualdade e vulnerabilidade. 

No que tange à desigualdade, esta encontra-se na distribuição de atributos como renda, 

consumo, etc., em um conjunto social. Ao analisar pobreza, a desigualdade reflete-se no bem-

estar da posição econômica de um indivíduo, comparativamente a outros na sociedade. Já a 

vulnerabilidade é definida como uma espécie de risco de ficar pobre no futuro, com por 

exemplo, quando há acontecimentos que geram efeitos de choque (crises financeiras, queda de 

preços, períodos de seca, etc.). A vulnerabilidade integra-se como uma dimensão do bem-estar, 

pois afeta o comportamento de indivíduos, em termos de investimento, padrão de consumo, e 

percepção de suas próprias situações (HAUGHTON; KHANDKER, 2009). 

Rocha (2000) argumenta, que devem-se considerar outros bens, para uma cesta de 

consumo que vai além de aspectos nutricionais, como transporte, habitação e vestuário. Para 

tanto, considera-se que o valor da linha de pobreza represente uma cesta de consumo mais 

ampla. A autora destaca os avanços obtidos nas técnicas de construção de linhas de pobreza e 

de indigência, embora estejam sendo utilizadas frações do salário mínimo para determiná-las. 

Assim, a forma mais adequada de se iniciar a mensuração de tais linhas é obtendo informações 

sobre as preferências dos consumidores. Tal procedimento poderia ser feito pela otimização da 

cesta alimentar com informações sobre o conteúdo nutricional mínimo para a subsistência e 

levando em consideração o preço dos alimentos e a restrição orçamentária das famílias 

(ROCHA, 2000). 

Para Salvato e Matias (2010), uma vez definida a linha de pobreza, basta seguir a mesma 

metodologia ao longo do tempo para poder fazer afirmações sobre sua variação. Ou seja, mais 

importante que o valor da linha de pobreza ou do número absoluto de pobres é a compreensão 

do que ocorreu de um período para o outro. 

 

2.1 As determinantes da pobreza: estudos empíricos 

 

Partindo das concepções teóricas, surgiram diversos estudos que se propuseram a 

analisar a pobreza de forma empírica, adaptando os conceitos a realidades locais. Em resposta, 

há uma vasta literatura especializada no tema a nível internacional, nacional, e especificamente, 

para o estado da Bahia. Nesta seção serão abordadas as determinantes da pobreza no Brasil e 

na Bahia, por meio de uma síntese desses estudos.  

Barros, Henrique e Mendonça (2000) buscaram descrever a realidade da pobreza 

brasileira, e testar a hipótese de que o Brasil não é um país pobre, mas sim um país com muitos 

indivíduos em situação de pobreza. O estudo sustenta-se em análises comparativas do cenário 
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econômico brasileiro frente ao comportamento de outras economias globais. A principal 

contribuição desse estudo é demonstrar que a incidência da pobreza é resultante da desigualdade 

na distribuição da renda e de oportunidades socioeconômicas que permanecem enraizadas ao 

longo dos anos.  Além disso, os autores destacam que uma alternativa para reduzir a pobreza é 

reduzir a desigualdade, mas isso só é possível através de uma mudança institucional, política e 

econômica. 

De Maria (2012) propôs descrever as determinantes da pobreza no Brasil por meio de 

um modelo econométrico de regressão logística. O autor se baseia em um conjunto de variáveis 

apresentadas em literaturas especializadas, entre as quais se destacam: acesso a água encanada, 

coleta de lixo, meios de comunicação, raça, energia elétrica, escolaridade, esgoto, evasão 

escolar, geladeira, migração, características da moradia, tipo de ocupação, renda, segurança 

alimentar, trabalho infantil e transporte, coletados para os anos de 2002 a 2011. Apesar de notar 

uma diminuição da pobreza ao longo da década, o estudo aponta que o Brasil ainda precisa 

melhorar a qualidade de ensino e qualificação profissional, e o fornecimento de infraestruturas 

básica à população.  

Carneiro, Bagolin e Tai (2016) analisaram as determinantes da pobreza nas regiões 

metropolitanas no Brasil, por meio de modelos espaciais, entre os anos de 1995 a 2009. Os 

autores sustentam suas análises por meio das duas macrodeterminantes da pobreza, sendo elas: 

(i) o crescimento econômico; e (ii) redução da desigualdade ou (re)distribuição da renda. Nas 

dez regiões metropolitanas analisadas pelo estudo, estas variáveis apresentaram significâncias 

e comportamentos distintos ao longo dos anos. Apesar disso, os autores concluem que o 

crescimento é a principal determinante da pobreza entre essas regiões, uma vez que, 

comprovadamente, a presença de rendas mais baixas se correlaciona com a incidência de 

maiores níveis de pobreza. 

Ainda analisando o cenário brasileiro, Puchale, Pereira e Freitas (2019) analisam a 

pobreza nos estados de São Paulo e Alagoas, por meio de uma abordagem multidimensional, 

utilizando o Índice de Desenvolvimento Humano (IDH) como variável principal do estudo. A 

escolha desses estados é justificada por apresentarem o maior e o menor IDH, respectivamente, 

considerando os levantamentos realizados em 1991, 2000 e 2010. O estudo demonstra que além 

da renda, que apresenta consenso entre as literaturas, outros fatores são determinantes da 

pobreza, dos quais destacam a educação, a saúde e as condições de moradia. Nesse contexto, a 

análise econométrica demonstrou que a pobreza possui um caráter multidimensional, portanto 

as estratégias para combatê-la devem ser baseadas em políticas que ampliem o acesso e a 
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qualidade dos serviços educacionais, de saúde e infraestrutura aos indivíduos, corroborando 

com os resultados apresentados no estudo de De Maria (2000).  

O caráter multidimensional da pobreza constituiu a principal abordagem dos estudos 

direcionados ao estado da Bahia. Lacerda (2009) demonstra que a pobreza multidimensional 

afeta uma maior proporção de indivíduos do que a pobreza unidimensional baseada na renda. 

A autora identificou que a pobreza na Bahia é maior entre a população situada na zona rural. 

Além disso, a população negra e mulheres com filhos menores que 14 anos apresentam maior 

propensão a pobreza.  

Souza e Osorio (2012) desenvolveram um perfil da pobreza baiana, entre os anos de 

2004 a 2009.  Para tanto, os autores consideraram os seguintes grupos de indivíduos baseados 

na renda: extremamente pobres, pobres, vulneráveis e não pobres. Além disso, o estudo 

considerou a distribuição urbana e rural e os efeitos de políticas públicas específicas, a citar o 

Programa Bolsa Família (PBF) e o Benefício de Prestação Continuada (BPC). Os autores 

demonstraram que apesar da comprovada diminuição da pobreza, no período analisado, a Bahia 

apresentava os maiores percentuais de população pobre e extremamente pobre, além disso o 

ritmo na qual a pobreza decrescia no estado era mais lento do que nas demais unidades da 

federação. Por fim, o estudo demonstrou que no grupo de indivíduos extremamente pobres a 

renda proveniente do trabalho teve uma perda de significância na composição da renda familiar, 

enquanto as transferências do PBF apresentaram um aumento. 

A importância do PBF para aliviar a pobreza, ou mais especificadamente auxiliar na 

distribuição de renda entre os municípios baianos, também foi pauta do estudo desenvolvido 

por Santos (2016). O autor aponta para a necessidade de conciliar políticas de emprego e renda 

com o crescimento econômico, de forma a garantir que os indivíduos tenham condições de 

suprir ao menos suas necessidades básicas. Outro aspecto importante é que o estudo considerou 

a necessidade de alimentação como uma das dimensões da pobreza, que apesar da melhora 

significativa ao longo do século XXI, não é um indicativo de diminuição da pobreza total, uma 

vez que há outras dimensões envolvidas.  

Por fim, alguns estudos dedicaram-se a analisar a pobreza na Bahia, utilizando métodos 

de econometria espacial, que representa um dos objetivos desta pesquisa. Silva, Amarante e 

Silva (2014) e Santos, Carvalho e Barreto (2017) utilizaram a análise exploratória de dados 

espaciais para analisar a pobreza a partir dos dados do Censo 2010, e dos censos 2000 e 2010, 

respectivamente.  

Silva, Amarante e Silva (2014) demonstraram que a distribuição da extrema pobreza na 

Bahia possui dependência espacial.  Em outras palavras, municípios com alta incidência de 
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extrema pobreza tendem a estar localizados próximos a municípios com resultados 

semelhantes. Ao identificar tais áreas no território baiano, os autores evidenciam que a pobreza 

está concentrada nas áreas rurais, sobretudo naquelas que enfrentam problemas relacionadas ao 

clima semiárido, a exemplo da baixa produtividade e precariedade dos serviços de 

infraestrutura.   Por outro lado, a menor incidência de pobreza concentra-se na Região 

Metropolitana de Salvador, onde os grandes investimentos em industrialização é o principal 

destaque. A partir do modelo econométrico, os autores salientam que investimentos em 

educação e o crescimento econômico, como ferramentas para diminuir a desigualdade, foram 

mais significativos para diminuir o número de indivíduos em condição de extrema pobreza. 

Outras variáveis como o emprego formal, a infraestrutura familiar e a taxa de dependência de 

jovens e idosos também apresentaram resultados representativos no modelo. 

 Santos, Carvalho e Barreto (2017) mensuraram o Índice Municipal de Pobreza (IMP) e 

desenvolveram uma análise comparativa desse indicador com o IDHM. Partindo da ótica da 

pobreza multidimensional, os autores afirmam que independente do indicador utilizado, há 

evidências empíricas para a concentração da pobreza no estado. Além disso, o texto apresenta 

duas importantes contribuições para o entendimento da pobreza baiana. A primeira demonstra 

que o número de clusters de pobreza são maiores na perspectiva unidimensional da renda do 

que na abordagem multidimensional. A segunda aponta que os clusters de pobreza 

multidimensional são mais numerosos, em termos de quantidade de municípios que compõe 

cada agrupamento. Em síntese os autores concluem que a pobreza multidimensional possui 

maior distribuição espacial, portanto políticas com foco somente na renda tendem a ser 

insuficientes no combate à pobreza, sendo necessário uma reformulação das estratégias e 

políticas públicas incluindo as várias dimensões da pobreza, muitas das quais já citadas 

anteriormente nesta seção. 
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3 PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS 

 

3.1 Delimitação da área de estudo  

 

A pesquisa delimita com área de estudo os 417 municípios que compõe o estado da 

Bahia, conforme ilustrado na Figura 1. 

 

Figura 1 – Localização do estado da Bahia 

 

Fonte: Elaboração própria. 

 

De acordo com Censo Demográfico, realizado em 2010 pelo IBGE, a Bahia é o quarto 

estado brasileiro mais populoso, estimando-se um total de 14.016.906 indivíduos. Além disso, 

o estado ocupa a primeira posição em termos de população residente em situação domiciliar 

rural. Com uma área territorial de, aproximadamente, 564.722,611 Km², resultando em uma 

densidade demográfica de, cerca de, 24,82 hab./Km² (IBGE, 2010). 
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3.2 Fonte e descrição dos dados 

 

Para analisar o comportamento da pobreza nos municípios baianos, foram utilizados 

dados quantitativos provenientes do Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil (ATLAS), 

do Programa das Nações Unidas para o Desenvolvimento (PNUD), do Instituto Brasileiro de 

Geografia e Estatística (IBGE), da Superintendência de Estudos Econômicos e Sociais da Bahia 

(SEI).  

Para a análise exploratória de dados espaciais foram coletados dados do banco de 

consulta do Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil, considerando a dimensão renda e a 

temática pobreza. Desta forma, os indicadores selecionados foram o percentual da população 

pobre e o percentual da população extremamente pobre nos municípios baianos. 

O período para análise foi escolhido em função da disponibilidade de dados, pois as 

estatísticas oficiais do censo demográfico são mensuradas a cada decênio, estando disponíveis 

somente para os anos de 1991, 2000 e 2010. Dessa maneira, optou-se por uma análise 

comparativa entre esses três períodos. 

Objetivando atender aos objetivos traçados, foram necessárias a realização de cinco 

etapas metodológicas, conforme esquema na Figura 2: i) coleta de arquivo no formato shapefile 

dos municípios baianos; ii) coleta e tabulação de tabelas com percentual de pobres e 

extremamente pobres; iii) construção de um shapefile contendo o percentual de pobres e 

extremamente pobres e os municípios baianos; iv) análise exploratória de dados espaciais, 

através do I de Moran Local; v) elaboração de mapas, tabelas e interpretação através da 

visualização dos resultados.  

 

Figura 2 – Esquema do procedimento metodológico para análise exploratória de dados 

espaciais da pesquisa 

 

Fonte: Elaboração própria. 
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 Para o tratamento dos dados, foram utilizados os softwares QGIS, para edição e 

visualização de dados georreferenciados, e o GEODA, para calcular e identificar a 

autocorrelação espacial dos dados e mensurar os coeficientes dos modelos de econometria 

espacial apresentadas na próxima seção. 

 

3.3 Procedimentos Analíticos 

 

3.3.1 Autocorrelação espacial – I de Moran Local 

 

 O I de Moran mede a dependência espacial entre áreas distintas, a partir do cálculo da 

autocorrelação espacial com uma covariância do produto dos desvios em relação à média, 

relacionando o valor atribuído ao valor médio dos vizinhos.  

Desenvolvido originalmente por Moran (1948), as estatísticas de autocorrelação foram 

estendidas e aplicadas em vários contextos diferentes, como em Cliff e Ord (1981), Anselin 

(1995), Pinkse (2003), Griffith (2003) e Palmer-Jones e Sen (2006). No contexto brasileiro, tem 

sido aplicado em trabalhos como os realizados por Perobelli et al. (2007) para a análise de 

clusters de produtividade agrícola; Melo e Mathias (2010), para verificar a distribuição dos 

indicadores de saúde de crianças e mulheres no Paraná; Marconato, Larocca e Quintanilha 

(2012), para analisar o uso de tecnologias em estabelecimentos agropecuários, entre outros. 

O I Moran pode ser Global e Local, e são especializados considerando as coordenadas 

geográficas das áreas estudas e a autocorrelação entre elas. 

No I Moran: 

0 = hipótese nula 

0 a +1 (valores positivos) = correlação direta  

0 a -1 (valores negativos) = correlação inversa 

 Para esta pesquisa, utiliza-se o I Moran Local, ou também denominado Índice Local de 

Associação Espacial (LISA, do inglês Local Indicators of Spatial Association), buscando 

detectar a existência de clusters espaciais locais de valores altos ou baixos, indicando as regiões 

que mais contribuem para a existência de autocorrelação espacial. Ou seja, em uma análise 

local, são fornecidas estatísticas que indicam a dependência do local considerando a situação 

média de uma vizinhança definida a priori.  

 Inicialmente sugerida por Anselin (1995) a estatística do indicador LISA permite 

explorar os padrões locais de associação linear estatisticamente significantes. Segundo 
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(CÂMARA et al., 2004; COSTA et al., 2007; LORENA; BERGAMASCHI; LEITE, 2011; 

SANTANA; GOMES; SOARES, 2017), tal indicador pode ser calculado pela fórmula2: 

   

𝐼𝑖 =
𝑧𝑖∑𝑗𝑤𝑖𝑗𝑧𝑗

∑ 𝑧𝑗²
𝑛
𝑗=1

                                     (1)                                                          

 

  Em que n representa o número de observações; wij como o elemento na matriz de 

vizinhança normalizada para o par i e j; e zi é o valor dos desvios do atributo na área i em 

relação à média. 

Nesta análise exploratória de dados espaciais (AEDE) é fundamental ressaltar a 

determinação da matriz de pesos espaciais (w), tal matriz objetiva capturar efeitos de 

contiguidade e vizinhança dos dados estudados (BAPTISTA; SANTOS, 2008). Para Perobelli 

et al. (2007) a matriz de pesos espaciais é a forma de expressar a estrutura espacial dos dados, 

sendo também o ponto inicial para qualquer teste estatístico no modelo. Ainda segundo os 

autores a escolha da matriz de peso é muito importante em uma análise AEDE, pois todos os 

passos subsequentes dependerão desta seleção. Nesta pesquisa, utilizou-se a matriz de peso 

baseada na ideia dos k vizinhos mais próximos. Segundo Le Gallo e Ertur (2003), é melhor 

escolher um número de vizinhos fixos ao invés do uso de uma matriz simples de contiguidade, 

pois é possível evitar alguns problemas metodológicos que ocorrem quando há variação no 

número de vizinhos. 

A matriz de pesos espaciais pode ser representa da seguinte forma: 

 

{
 

 
𝑤𝑖𝑗(𝑘) = 0, 𝑠𝑒 𝑖 = 𝑗                                                                                 

𝑤𝑖𝑗(𝑘) = 1, 𝑠𝑒 𝑑𝑖𝑗 ≤ 𝐷𝑖(𝑘)𝑒 𝑤𝑖𝑗(𝑘) =
𝑤𝑖𝑗(𝑘)

∑ 𝑤𝑖𝑗(𝑘)𝑗
𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑘 = 1,2, … , 𝑛 

𝑤𝑖𝑗(𝑘) = 0, 𝑠𝑒 𝑑𝑖𝑗 > 𝐷𝑖(𝑘)                                                                      }
 

 
                      (2)                  

 

Pelo qual, d ij é a distância medida pelo grande círculo entre o centro das regiões i e j. Di 

(k) é o valor crítico que define o valor de corte, sendo este, a distância máxima regiões vizinhas 

à região i. Em resumo, distâncias que estiverem acima deste ponto não serão levadas em 

consideração, ou seja, não reconhecendo regiões tomadas como vizinhas (PEROBELLI et al., 

2007). 

                                                           
2 Ressalta-se que existem outras maneiras da estatística LISA na literatura, além do I Moran Local. Maiores 

informações em Anselin (1995). 
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Segundo Almeida (2005), o Indicador Local de Associação Espacial (LISA) atua como 

uma decomposição do indicador global de autocorrelação, contribuindo localmente em cada 

observação, por quatro categorias, sendo que, individualmente, cada uma corresponde a um 

quadrante no diagrama de dispersão de Moran (Figura 3). 

 

Figura 3 – Esquema explicativo do diagrama de dispersão de Moran 

 

Fonte: Moran (1948) 

 

No primeiro quadrante (AA) mostra as regiões que apresentam valores acima da média 

para a variável em análise, cercadas por regiões que também apresentam valores acima da 

média para a variável em análise. No segundo quadrante (BA) mostra as regiões com valores 

abaixo da média, cercados por vizinhos que apresentam valores acima da média. O terceiro 

quadrante (BB) é constituído pelas regiões com valores abaixo da média, cercados por vizinhos 

que também apresentam valores abaixo da média. Por fim, o quarto quadrante (AB) é formado 

pelas regiões com valores acima da média, cercados por regiões com valores abaixo da média. 

Em síntese, AA e BB = autocorrelação espacial positiva indicando clusters espaciais de 

valores semelhantes. BA e AB = autocorrelação negativa indicando outiliers espaciais de 

valores não semelhantes.  

Os métodos até aqui adotados têm a pretensão de: I). Examinar os padrões espaciais da 

pobreza, construindo mapas de pobreza; II). Calcular os índices de autocorrelação de I Moran 

Local da pobreza para os municípios baianos. 
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3.3.2 Descrição do modelo empírico 

 

Para estimar a equação de convergência para a taxa de pobreza no estado da Bahia foi 

proposto dois modelos econométricos, representado por meio de funções, no formato do 

logaritmo, ou log-log, estimada através do método OLS e por modelos de análise espacial, que 

serão detalhados na próxima subseção. 

A principal inspiração para esse trabalho é a análise de convergência da pobreza 

realizada por Ravallion (2012) no contexto de países, adaptada aqui para o contexto dos 

municípios da Bahia. A equação de convergência da taxa de pobreza se assemelha a uma growth 

regression adaptada para entender a evolução da taxa de pobreza ao longo do tempo. Chamando 

a taxa de pobreza de POB, a convergência da taxa de pobreza para o período 2010/1991 pode 

ser estimada pela seguinte equação: 

 

           𝐿𝑛(𝑃𝑂𝐵10/𝑃𝑂𝐵91) =  𝛽0 + 𝛽1 𝐿𝑛 (𝑃𝑂𝐵91) +  𝜀                                                               (3) 

Em que: 

 𝑃𝑂𝐵10 = percentual de pobres no município no ano de 2010; 

 𝑃𝑂𝐵91= percentual de pobres no município no ano de 1991; 

𝐿𝑛 = base do logaritmo neperiano; 

𝛽0, 𝛽1  = parâmetros a serem estimados no modelo; e 

𝜀 = termo estocástico, ou termo erro. 

 

A equação é um modelo de convergência não-condicionada, de modo que 

adicionalmente também será testada a influência do capital humano no eventual processo de 

convergência da taxa de pobreza entre os municípios, na seguinte forma: 

 

          𝐿𝑛( 𝑃𝑂𝐵10 /𝑃𝑂𝐵91) =  𝛽0 + 𝛽1 𝐿𝑛( 𝑃𝑂𝐵91) + 𝛽2 𝐿𝑛 ( 𝐸𝑆𝑇91) +  𝜀                          (4) 

 

Sendo a variável  𝐸𝑆𝑇91 a expectativa de anos de estudo no município no período inicial 

da análise. Em ambos os modelos o sinal negativo do beta relacionado a taxa de pobreza inicial 

implica na existência de convergência da taxa de pobreza, indicando que os municípios mais 

pobres experimentaram uma maior diminuição da pobreza no período, condicionado a variável 

expectativa de anos de estudo no caso do segundo modelo. Nos dois modelos, além da análise 

OLS, também será testada a existência de convergência condicionada à correlação espacial da 
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pobreza entre os municípios. Uma descrição mais detalhada dos aspectos econométricos dessa 

estimação será apresentada a seguir. 

 

3.3.3 Método de estimação 

 

Posteriormente à construção dos modelos empíricos a serem utilizados nesta pesquisa, 

a etapa seguinte consiste na determinação dos métodos de estimação dos parâmetros que 

compõe as equações. O método Mínimos Quadrados Ordinários (MQO, ou OLS do termo em 

inglês Ordinary Least Squares) é o procedimento mais comum nas estimações de equações. 

Todavia, partindo a hipótese de dependência espacial na análise da pobreza nos municípios 

baianos, adotou-se métodos de análise espacial, que, além das variáveis englobadas nos 

modelos, inclui os efeitos destas variáveis defasadas espacialmente. 

No total quatro métodos de econometria espacial foram utilizados na pesquisa, são eles: 

SAR (Spatial Autoregressive Model); SDEM (Spatial Durbin Error Model); SEM (Spatial 

Error Model); e SLX (Spatial Model with lag in X). No total quatro métodos de econometria 

espacial foram utilizados na pesquisa, são eles: SAR (Spatial Autoregressive Model); SDEM 

(Spatial Durbin Error Model); SEM (Spatial Error Model); e SLX (Spatial Model with lag in 

X). No Quadro 1 a seguir, esses modelos são sumarizados, considerando y como variável 

dependente e X como vetor de variáveis explicativas. No caso dos modelos com efeito espacial, 

a correlação das variáveis de interesse é estimada a partir de uma matriz de pesos espaciais W, 

que pode ser utilizada para estimar modelos de transbordamento espacial globais, quando os 

transbordamentos se dão na variável dependente y ou de transbordamento espacial locais, 

quando os transbordamentos espaciais se dão exclusivamente no termo de erro ou no vetor X.   

A descrição das equações de cada método é apresentada no Quadro 1. 

 

Quadro 1 – Método de estimação dos modelos econométricos 

Método Equação 

OLS 𝑦 = 𝛼 + 𝛽𝑋 + 𝜖 

SAR 𝑦 = 𝜌𝑊𝑦 + 𝛼𝜄𝑛 + 𝑋̿𝛽 + 𝜖,       𝜖~𝑁(0, 𝜎2Ι𝑛) 

SDEM 𝑦 = 𝛼𝜄𝑛 + 𝑋̅𝛽 +𝑊𝑋̅𝜃 + 𝑢,          𝑢 = 𝜆𝑊𝑢 + 𝜖 

SEM 𝑦 = 𝛼𝜄𝑛 + 𝑋̅𝛽 + 𝑢,          𝑢 = 𝜆𝑊𝑢 + 𝜖 

SLX 𝑦 = 𝛼𝜄𝑛 + 𝑋̅𝛽 +𝑊𝑋̅𝜃 + 𝜖 

Fonte: Elaboração própria a partir de Chagas (2018).  
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

4.1 Breve caracterização socioeconômica da Bahia 

 

O estado da Bahia possui grandes heterogeneidades intra e inter-regionais, decorrentes 

de aspectos estruturais e territoriais. Consequentemente, é possível observar que algumas 

regiões apresentam maior dinamismo do que outras, principalmente quando considerados os 

aspectos econômicos (SEI, 2017). 

No que tange a urbanização, a Bahia ampliou-se sua rede urbana do litoral para o 

interior, mais nitidamente durante o século XIX, e expandiu-se mais fortemente a partir da 

segunda metade do século XX. Até a década de 1940, com exceção da região cacaueira, que já 

havia engendrado uma rede de cidades relativamente estruturadas, a pequena produção 

agropecuária, dispersa no interior do território, não exigia uma rede urbana hierarquizada e 

qualificada (SEI, 2017). 

Em relação aos aspectos econômicos, de acordo com a Pesquisa Nacional por Amostras 

de Domicílios – PNAD, do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística – IBGE (2019), a 

Bahia apresentou, em 2018, um rendimento nominal mensal domiciliar per capita de R$ 

841,00. Para aprofundar tal análise, o Gráfico 1 ilustra a evolução do rendimento nominal e real 

mensal no estado, entre os anos de 2012 e 2018.  

Nota-se que rendimento domiciliar na Bahia, a valores nominais, foi crescente ao longo 

dos primeiros seis anos em análise, com exceção do ano de 2018 cujo valor teve uma redução 

de 2,6% comparando ao ano de 2017. Em termos reais, essa redução foi equivalente a 9,7 %, 

no mesmo período. 
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Gráfico 1- Evolução do rendimento mensal domiciliar per capita na Bahia entre 2012 e 2018 

 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados da Pesquisa Nacional por Amostras de Domicílio, do IBGE (2019). 

Nota: valores reais corrigidos pelos IGP-DI (ano base = dezembro de 2018). 

   

 Segundo o IBGE (2019), o Índice de Desenvolvimento Humano (IDH) na Bahia elevou-

se entre os três últimos censos demográficos, sendo os indicadores iguais a 0,386, 0,512 e 0,660, 

respectivamente para os anos de 1991, 2000 e 2010.  

O desenvolvimento humano é visto como um processo de ampliação das oportunidades 

e capacidades dos indivíduos, que possam dispor da liberdade de escolha e poder de decisão, 

conforme estabelecido pelo Programa das Nações Unidas para o Desenvolvimento (PNUD, 

2018). O termo também pode designar os avanços na qualidade de vida, considerando aspectos 

econômicos, sociais, culturais e políticos, diferenciando das abordagens de crescimento 

econômico, que enfatizam o aspecto econômico com indicador de bem-estar (PNUD, 2018).  

 A partir do IDH na Bahia, torna-se relevante um olhar mais específico para este 

indicador pela ótica dos municipíos. O Índice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM) 

adota as mesmas dimensões do IDH, porém adequa a metodologia global ao contexto brasileiro 

de municípios e à disponibilidade de indicadores. Na Figura 4, é apresentado o IDHM para os 

municípios baianos, através do último censo de 2010.  
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Figura 4 – Índice de Desenvolvimento Humano Municipal na Bahia - 2010 

 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do IBGE (2019). 

  

Os valores para o IDHM na Bahia apresentam heterogeneidades que são intrinsecamente 

relacionadas as próprias diferenças entre as regiões do estado. Foram identificadas cinco 

classes, cujos valores variam de 0,486 a 0,759. As menores taxas do índice foram encontradas 

sobretudo nas regiões intermediárias de Irecê, Juazeiro, Paulo Afonso, seguindo pela presença 

de alguns municípios das regiões intermediárias de Feira de Santana (Macajuba, Ipirá, 

Ourolândia, Ibiquera, Andaraí, Boa vista do Tupim, Iraquara e etc.), Vitória da Conquista 

(Caetanos, Bom Jesus da Serra, Mirante, Maetinga, Presidente Jânio Quadros, Barra do Choça, 

Encruzilhada e etc.) e Ilhéus e Itabuna ( Una, Santa Luzia, Arataca, Floresta Azul, São José da 

Vitória, Jucuruçu, Guaratinga.  

Diante deste contexto, o IDHM permite sinalizar algumas interpretações do nível de 

desigualdade no estado da Bahia. Tais cálculos do IDHM, levam em consideração entre outros 

pontos, o indicador renda. E, é esta a variável que a pesquisa se debruça ao analisar a questão 

da pobreza no estado através da análise de autocorrelação. Uma vez que, a pobreza é uma 

privação acentuada do bem-estar e este por sua vez está ligado ao domínio de mercadorias 

(Banco Mundial, 2000). Pelo qual o desenvolvimento humano relaciona-se intrinsicamente ao 

bem-estar. Neste sentido, é demonstrado comparativamente a performance do percentual de 



26 

 

pobres e extremamente pobres no Brasil e na Bahia, entre os anos de 1991, 2000 e 2010, 

conforme Gráfico 2 e 3, abaixo: 

 

Gráfico 2- Percentual de pobres no Brasil e na Bahia entre os anos de 1991 a 2010 

 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do ATLAS (2019). 

 

Gráfico 3- Percentual de extremamente pobres no Brasil e na Bahia entre os anos de 1991 a 

2010 

 

Fonte: Elaboração própria a partir de dados do ATLAS (2019). 

 

Analisando os gráficos acima, nota-se que ao longo dos anos, tanto para o Brasil, quanto 

para Bahia houve redução do número de pessoas na condição de pobreza e extrema pobreza. 

De acordo com o Gráfico 2, no Brasil, o número de indivíduos em situação de pobreza reduziu 
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de 38,16% em 1991 para 15,2% em 2010. Na Bahia, o percentual de pobres reduziu de 65,26% 

em 1991 para 28,72% em 2010.  

Analisando o Gráfico 3, observa-se que também ocorreu redução da população 

extremamente pobre tanto no Brasil quanto na Bahia, nesse período. Em 1991, o Brasil registrou 

um percentual de 18,64%, diminuindo para 12,48% em 2000, atingindo 6,62%, em 2010. Para 

a Bahia, a redução ocorreu de 38,96% em 1991, para 25,68% em 2000, chegando a 13,79% no 

ano de 2010. Entretanto, mesmo com estas significativas reduções, percebe que número de 

pessoas nas condições de pobreza e extrema pobreza é mais elevado para Bahia, quando 

comparado ao Brasil.  

É notório que as discrepâncias tendem a permanecer ou ampliar, em casos específicos, 

à medida que são restringidas as escalas geográficas à níveis menores. É neste ínterim, que se 

enfatiza a necessidade de incorporar cada vez mais as análises espaciais em estudos sobre 

distribuição e desigualdades regionais, incluindo dentro dessa abordagem a dinâmica da análise 

da pobreza dos municípios. 

 

4.2 Análise de autocorrelação espacial da pobreza nos municípios baianos 

  

Esta etapa constitui em uma verificação da distribuição espacial da pobreza, utilizando 

como variáveis o percentual de pobres e extremamente pobres nos municípios da Bahia. A 

análise foi construída a partir do cálculo do Índice de Moran Local, que possibilita identificar 

como as variáveis se comportam frente à média global e os valores de seus vizinhos.  

Em sua representação espacial, o Índice de Moran Local utiliza quatro padrões locais, 

que representam as categorias de associação espacial, comparando os valores de cada município 

com os de seus municípios vizinhos, considerando apenas valores estatisticamente 

significativos (SANTANA; GOMES; SOARES, 2017). 

Através da Figura 5, são apresentados os resultados da análise de autocorrelação 

espacial do percentual de pobres e extremamente pobres, para os anos de 1991, 2000 e 2010, 

cujo cálculo deste índice foi aplicado. Entre as primeiras conclusões observadas, destaca-se que 

a formação dos clusters e outliers de pobreza no estado da Bahia não foram homogêneos, nos 

três anos analisados. Evidenciando, que o estado e seus municípios sofreram transformações ao 

longo dos anos. 
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Figura 5 – Mapas de clusters e outliers espaciais do percentual de pobres e extremamente 

pobres nos municípios baianos 

 

 

 

 
Fonte: Resultados da pesquisa. 

 

 Para o percentual de pobres, no ano de 1991 foi possível identificar 32 clusters, dos 

quais 18 apresentaram o padrão Alto-Alto e 14 o padrão Baixo-Baixo, houve também 15 

outliers, sendo destes, 7 do tipo Baixo-Alto e 8 do tipo Alto-Baixo. No ano de 2000, identificou-

se 38 clusters, onde 23 constituíram o padrão Alto-Alto e 15 o padrão Baixo, além dos 22 

outliers, sendo 10 Baixo-Alto e 12 Alto-Baixo. Em 2010, foram identificados 56 clusters, 32 

de Alto-Alto e 24 Baixo-Baixo, e 7 outliers Baixo-Alto e 14 outliers Alto-Baixo. Nessas 

análises, o número de municípios não-significativos foram 369, 356 e 339, respectivamente. 

 Já para o percentual de extremamente pobres, no ano de 1991, identificou-se 24 clusters 

de padrão Alto-Alto e 19 clusters de padrão Baixo-Baixo, 8 outliers Baixo-Alto e 9 outliers 

Alto-Baixo. Em 2000, foram reconhecidos 49 clusters, sendo 26 Alto-Alto e 23 Baixo- Baixo, 
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além dos 20 outliers, 9 Baixo-Alto e 11 Alto-Baixo. No ano de 2010, foram identificados 31 

clusters Alto-Alto e 36 Baixo-Baixo, 12 outliers Baixo-Alto e 13 outliers Alto-Baixo.  

 Analisando as diferenças e semelhanças entre os mapas da Figura 6, em relação à 

pesquisa sobre o percentual de pobres registrou-se aumento no número de padrões Alto-Alto 

ao longo dos anos. Registrou-se clusters Alto-Alto nas regiões3 do São Francisco, Nordeste 

baiano, Centro-sul baiano, apenas em 2010 que a região oeste baiana aparece neste padrão para 

o município de Cocos, e é apenas neste ano também que aparecem os municípios de Biritinga, 

Crisópolis, Olindina, Nova Soure, Ribeira do Amparo, Tucano, Canudos e Chorrochó. Em 

relação ao padrão Baixo-Baixo, as duas primeiras análises apresentam variação espacial dos 

clusters nas regiões intermediárias de Barreiras, Vitória da Conquista e Ilhéus-Itabuna. Para 

esta primeira, houve este padrão apenas nos dois primeiros anos analisados. Já para o ano de 

2010 houve aumento no número de municípios que compõem o padrão Baixo-Baixo, 

notadamente para os municípios: Itagimirim, Itapebi, Maiquinique, Itarantin, Macarani, 

Itapetinga, Jussari, Itambé, Itororó, Itaju da Colônia, Buerarema, Barro Preto, Itabuna, Coaraci, 

Itajuípe, das regiões intermediárias de Vitória da Conquista, e Ilhéus-Itabuna.  

Quanto ao percentual de extremamente pobres, percebe-se que a regiões geográficas 

intermediárias de Irecê e Juazeiro (que faziam parte da antiga mesorregião Sertão do São 

Francisco), estão localizadas em área de alto índices de padrões espaciais Alto-Alto. Dentre 

estas regiões intermediárias, dos 10 municípios que compõem a região imediata de Xique-

Xique/Barra, 7 apresentaram padrões espaciais Alto-Alto nas duas primeiras pesquisas, são 

eles: Barra, Xique-Xique, Oliveira dos Brejinhos, Buritirama, Brotas de Macaúbas, Ipupiara e 

Morporá. Apenas paras as pesquisas de 2000 que o município de Buritirama não registrou 

padrão e em 2010 que o município da Barra não apresentou o padrão e/ou não teve significância. 

Já as regiões intermediárias de Salvador (antiga mesorregião metropolitana de Salvador) e 

Barreiras (antiga mesorregião do extremo oeste baiano) apresentaram clusters Baixo-Baixo 

para os municípios de Lauro de Freitas, Salvador, Candeias, Dias d’Ávila, Camaçari, Catu, São 

Sebastião do Passé, Barreiras, Luís Eduardo Magalhães, São Desiderio. 

Os outliers Baixo-Alto concentram-se na maioria nos dois últimos anos de análise, com 

exceção do município de Sátiro Dias que teve significância deste padrão nos três períodos. Os 

demais outliers deste padrão destacam-se Wanderley, Gentio do Ouro, Xique-Xique e Jequié. 

Nota-se que o município de Wanderley não apresentou na primeira pesquisa significância, já 

na segunda o município teve o padrão Baixo-Alto, e no último ano de análise apresentou um 

                                                           
3 Tais regiões correspondem as regiões intermediárias de Irecê, Juazeiro, Paulo Afonso e Feira de Santana. 
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cluster com padrão Alto-Alto. Entretanto, ocorreu inverso para município de Xique-Xique que 

apresentou cluster Alto-Alto nas duas primeiras análises, e no ano de 2010 registrou outlier 

Baixo-Alto. Já os outliers Alto-Baixo apresentou-se crescente nos dois últimos anos 2000 e 

2010, concentrados nas regiões intermediárias de Salvador, Guanambi, Ilhéus-Itabuna, com os 

principais municípios de Simões Filho, Mata de São João, Pindaí, Palmas de Montes Altos, 

Lagoa Real, Medeiros Neto, Mascote, Una, Juruçuru, Nova Viçosa, Porto Seguro, Santa Cruz 

Cabrália, Pau Brasil, etc.  

O percentual de extremamente pobres também apresentou variação espacial similar. 

Grande parte dos clusters Alto-Alto concentraram nas regiões intermediárias de Irecê e 

Juazeiro, demonstrando que essas regiões possuem alta concentração de pessoas pobres e 

extremamente pobres. Destaca nesta região o município de Buritirama que em 2000 não 

apresentou padrão significativo para o percentual de pobres, entretanto já para a análise de 

extremamente pobres tal município teve o padrão Alto-Alto. Neste padrão tal análise difere 

também na região Nordeste baiana, sobretudo no município de Chorrochó. 

Os outliers para o percentual de extremamente pobres também seguiram o padrão da 

análise anterior, com o padrão Baixo-Alto crescente ao longo dos anos, destaca-se o município 

de Sátiro Dias que em todas os anos apresentou este tipo de padrão. Houve nesse padrão 

municípios notadamente das regiões intermediárias de Salvador e Paulo Afonso, Irecê e Feira 

de Santana. Para os outliers Alto-Baixo, foram identificados municípios nas regiões 

intermediárias de Feira de Santana, Ilhéus-Itabuna, Paulo Afonso, Guanambi, Vitória da 

Conquista. 

 Para apresentar o grau de associação espacial, avalia-se a existência da evidência 

estatística de dependência espacial da pobreza, em nível local, tomando como base a estatística 

I de Moran Local. Os valores apresentados na Figura 6 indicam a presença dos padrões locais 

de associação espacial, trazendo no eixo horizontal o percentual de pessoas pobres e 

extremamente pobres, em cada ano, e no eixo vertical, a defasagem espacial da mesma variável 

de interesse.  
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Figura 6 –Diagramas de Dispersão do I de Moran Local para o percentual de pobres e 

extremamente pobres nos municípios baianos  

 
Fonte: Resultados da pesquisa. 
 

 Os diagramas de dispersão de Moran Local, que apresentam a dispersão da pobreza nos 

municípios da Bahia em 1991, 2000 e 2010, indicam a existência de autocorrelação espacial 

positiva, uma vez que as curvas neles contidas mostram-se positivamente inclinadas. Os 

coeficientes encontrados, para o percentual de extremamente pobres, foram: 0,0988; 0,1352; 

0,2188, respectivamente para o período 1991, 2000 e 2010. Já para o percentual de pobres, os 

resultados foram: 0,0859; 0,1018; 0,1819, respectivamente para 1991, 2000 e 2010. A maioria 

dos dados encontram-se no primeiro quadrante (AA), localizado no canto superior direito, e no 

terceiro quadrante (BB), localizado no setor inferior esquerdo. Isso demonstra a formação de 

clusters com valores similares, reafirmando os resultados fornecidos pelo I de Moran Local.  

 Nos diagramas referentes ao percentual de pobres, para os anos de 1991 e 2000, a maior 

concentração se deu em dois quadrantes: no primeiro (AA) e no quarto (AB), o que indica no 

primeiro (AA) municípios com altas taxas de pobres circundados por outros também com 

valores elevados, e no quarto (AB) municípios com elevado percentual de pobres com vizinhos 
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com baixos valores para esta varável. Em 2010, os dados foram mais dispersados, mas ainda 

assim, a maior concentração permanece entre o primeiro (AA) e o quarto (AB) quadrante. 

 Para os diagramas do percentual de extremamente pobres, no ano de 1991, houve 

contração dos dados no primeiro (AA) e quarto (AB) quadrante. Em 2000 a dispersão foi 

homogênea, mas percebe-se o primeiro (AA) e no terceiro (BB) quadrante, ou seja, municípios 

com valores altos para extrema pobreza com vizinhos também altos, e municípios com valores 

baixos circunvizinhados por municípios de também valores baixos. Em 2010 o primeiro (AA) 

e o quarto (AB) quadrante. 

 Para examinar os padrões de dados espaciais em uma escala de maior detalhe, nesta 

etapa, pode-se considerar os índices com autocorrelação em quatro diferentes níveis de 

significância, são eles: Não significativo, Significância de 0,05 (95% de confiança), 

Significância de 0,01 (99% de confiança) e Significância de 0,001 (99,9 % de confiança), 

conforme exposto na Figura 7. 

 

Figura 7– Mapas de significâncias espaciais do percentual de pobres e extremamente pobres 

nos municípios baianos 

 

 
Fonte: Resultados da pesquisa. 
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 Na pesquisa do percentual de pobres, foram identificados em 1991, 30 municípios com 

significância a p=0,05, 14 municípios com p=0,01 e 3 com p=0,01. Em 2000, registou-se 47 

municípios com p= 0,05, 9 municípios p=0,01 e 4 municípios com p=0,001. Para 2010, 51 

municípios tiveram a confiança de 95% com p=0,05, 23 municípios com confiança de 99% 

p=0,01 e 3 municípios tiveram a confiança de 99,9% p=0,001. 

Para cada analise, o número de municípios não-significativos foram, respectivamente, 

356, 347 e 324. 

 

4.3 Análise comparativa entre os resultados desta pesquisa e os estudos da SEI 

 

Esta subsecção é destinada a apresentar uma breve análise comparativa, cujo intuito é 

demonstrar a associação deste trabalho ao estudo desenvolvido pela Superintendência de 

Estudos Econômicos e Sociais da Bahia (SEI), publicado em 2014, intitulado “Pobreza na Bahia 

em 2010: dimensões, territórios e dinâmicas regionais”.  

O estudo desenvolvido pela SEI (2014) considerou cinco dimensões para a análise de 

pobreza, são elas: a Renda, a Moradia, a Demografia, a Saúde e a Educação. A dimensão 

analisada em comum, nessa fase deste trabalho, está voltada para o aspecto da Renda. Para a 

pesquisa da SEI (2014), o fator renda foi composto principalmente pelas variáveis: i) percentual 

de domicílios particulares permanentes com rendimento de até meio (½) salários mínimos, 

inclusive sem rendimento; ii) percentual de domicílios sem geladeira; e iii) percentual de 

domicílios sem acesso à internet. A renda é identificada através das informações prestadas ao 

Cadastro Único (Cadúnico), considerando até ½ salário mínimo per capita, ou renda bruta 

mensal de até três salários mínimos (SEI, 2017). 

Nesse contexto, avaliou-se as similaridades entre as regiões demostradas no estudo da 

SEI (2017), e a autocorrelação do percentual de pobres e extremamente pobres encontradas pela 

presente pesquisa, onde percebe-se que as regiões sinalizadas correspondem em grande maioria 

às regiões que obtiveram clusters padrão Alto-Alto, ou seja, possuindo elevados números de 

pobres e extremamente pobres.  

A Figura 8 apresenta o mapa das manchas de pobreza elaborado pela SEI (2014), 

correspondem aos municípios que apresentam elevados índices de pobreza no estado da Bahia, 

classificados como Grupo B. 
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Figura 8 – Distribuição espacial dos grupos de pobreza resultantes da análise de clusters-Bahia- 

2010 

 
Fonte: SEI (2014). 

 

 Nota-se que alguns munícipios que aparecem no conjunto da SEI não foram 

identificados pela autocorrelação do I de Moran Local. 

 A “mancha São Francisco” nomeada pelo estudo da SEI, compreende 30 municípios, 

dos quais 15 foram identificados também pela análise do agrupamento espacial, para o 

percentual de pobres e extremamente pobres, entre os anos de 1991, 2000 e 2010. Os municípios 

encontrados em comum foram: Barra, Boquira, Buritirama, Gentio do Ouro, Itaguaçu da Bahia, 

Brotas de Macaúbas, Mansidão, Morpará, Jussara, Pilão Arcado, Oliveira dos Brejinhos, 

Remanso, Tabocas do Brejo Velho, Wanderley, Xique-Xique. Conforme apresentado na Tabela 

1. 

 

Tabela 1 – Frequência de municípios do “conjunto São Francisco” na análise de clusters e 

         outliers 

 Ano 
% Pop. Extremamente pobres % Pop. Pobres 

(AA) (BB) (BA) (AB) (AA) (BB) (BA) (AB) 

1991 10 - - - 7 - - - 

2000 7 - - - 4 - 2 - 

2010 9 - 2 - 8 - 1 - 
Fonte: Resultados da pesquisa. 
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A região denominada São Francisco apresentou tanto para o percentual de pobres, 

quanto para o percentual de extremamente pobres, através da análise de clusters e outliers, em 

sua grande maioria a presença de municípios com padrão Alto-Alto, seguido pelo padrão Baixo-

Alto, para o período em análise. Destaca-se o ano de 2000, onde na análise de ambas as 

variáveis, houve redução de municípios dentro do cluster (AA).  

Designada pela SEI de “mancha Nordeste”, esta compreende 36 municípios baianos, 

dos quais apenas 16 foram também encontrados pela análise espacial, através da autocorrelação 

de I Moran local. Estes municípios foram: Adustina, Andorinha, Biritinga, Cansanção, 

Canudos, Chorrochó, Cícero Dantas, Coronel João Sá, Jeremoabo, Monte Santo, Novo Triunfo, 

Quinjingue, Sítio do Quinto, Teofilândia, Tucano, Uauá. Ver Tabela 2, seguinte.  

 

Tabela 2 – Frequência de municípios do “conjunto Nordeste” na análise de clusters e outliers  

Ano 
% Pop. Extremamente pobres % Pop. Pobres 

(AA) (BB) (BA) (AB) (AA) (BB) (BA) (AB) 

1991 - - - 1 1 - - - 

2000 4 - 2 - 6 - 1 - 

2010 10 - 2 - 11 - 1 - 
Fonte: Resultados da pesquisa. 

 

Para a região Nordeste, a concentração de municípios foi um pouco mais heterogênea 

entre os clusters e outliers. Apresentando a maioria no padrão (AA), seguido por (BA) e (AB).  

Já o conjunto de municípios que compõem a “mancha Sudoeste” detém de 40 

municípios, dos quais apenas 17 foram em comum com a análise de clusters e ouliers para os 

anos de 1991, 2000 e 2010, como apresentado na Tabela 3. Os municípios foram: Andaraí, 

Barra do Choça, Bom Jesus da Serra, Caetanos, Dário Meira, Iguaí, Itaetê, Itagibá, Itambé, 

Macarani, Maetinga, Marcionílio Souza, Mirante, Planalto, Poções, Ribeirão do Largo e Rio 

Antônio. 

 

Tabela 3 – Frequência de municípios do “conjunto Sudoeste” na análise de clusters e outliers  

Ano 
% Pop. Extremamente pobres % Pop. Pobres 

(AA) (BB) (BA) (AB) (AA) (BB) (BA) (AB) 

1991 4 - 1 - 7 - - - 

2000 5 - 1 - 9 - 1 - 

2010 2 5 1 1 2 3 - - 
Fonte: Resultados da pesquisa. 

 

Já para a região Sudoeste, a primeira análise apresentou todos os tipos de padrões entre 

clusters e outliers. A segunda análise indicou três tipos de padrões (AA) (BB) e (BA). 
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Dentre a “mancha Litoral” selecionada pela SEI, são 39 municípios (manchas e 

limítrofes). Foram identificados apenas 11 municípios em comum após a análise de clusters e 

outliers ao longo do período de 1991, 2000 e 2010. A saber: Apuerema, Aurelino Leal, 

Buerarema, Ibirataia, Itacaré, Mascote, Santa Luzia, Ubaitaba, Ubatã, Una, Uruçuca. Ver 

Tabela 4. 

 

Tabela 4 – Frequência de municípios do “conjunto Litoral” na análise de clusters e outliers  

Ano 
% Pop. Extremamente pobres % Pop. Pobres 

(AA) (BB) (BA) (AB) (AA) (BB) (BA) (AB) 

1991 3 - 1 - - - 1 - 

2000 - - - 3 1 1 1 1 

2010 - 4 - 2 - 1 - 2 
Fonte: Resultados da pesquisa. 

 

 A região Litoral foi menos homogênea, indicando em todas as pesquisas a presença de 

municípios nos quatro tipos de padrões analisados. Destaca-se na análise do percentual de 

extremamente pobres, que no ano de 2000, houve apenas a presença do padrão Alto-Baixo para 

três municípios. Já para o percentual de pobres, o ano de 1991, apresentou apenas um município 

com outlier Baixo-Alto. 

 

4.4 Análise econométrica da pobreza na Bahia 

 

 Até o momento, os resultados apresentados neste capítulo demonstram a espacialização 

da pobreza no estado da Bahia e a formação de aglomerados municipais onde a pobreza incide 

em maior e menor escala. Esta seção busca complementar a análise da pobreza nos municípios 

baianos, demonstrando os resultados dos modelos econométricos, apresentados anteriormente 

na seção 3.3.2. 

 Foram coletadas 417 observações que coincidem com o total de municípios do estado 

da Bahia. Portanto, todos os municípios apresentaram informações completas para todas as 

variáveis analisadas em cada modelo. No primeiro modelo foi utilizado um parâmetro para 

explicar a taxa de redução da pobreza na Bahia, ou seja, o modelo foi composto pela variável 

explicativa, a taxa de pobreza inicial, a citar  𝑃𝑂𝐵91. O segundo modelo possui dois parâmetros 

explicativos, representado pelas variáveis  𝑃𝑂𝐵91 e  𝐸𝑆𝑇91, esta última representando o capital 

humano. Os resultados das estimações dos parâmetros são apresentados na Quadro 2 a seguir: 
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Quadro 2 – Resultados dos modelos econométricos de determinação do nível de pobreza nos municípios baianos 

 
(1) 

OLS-1 

(2) 

OLS-2 

(3) 

SAR-1 

(4) 

SAR-2 

(5) 

SDEM-1 

(6) 

SDEM-2 

(7) 

SEM-1 

(8) 

SEM-2 

(9) 

SLX-1 

(10) 

SLX-2 

Intercept 
-2.8946*** 

(0.2937) 

-2.1549*** 
(0.3290) 

-1.7832*** 
(0.2588) 

-1.2378*** 
(0.2770) 

-3.8904*** 
(0.6950) 

-2.6137*** 
(0.7759) 

-2.4580*** 
(0.2862) 

-1.7902*** 
(0.3243) 

-3.5274*** 
(0.4201) 

 

-2.6733 *** 
(0.4732) 

 

ln  𝑷𝑶𝑩𝟗𝟏  
0.5010*** 

(0.0676) 

0.3803*** 
(0.0710) 

0.3499*** 
(0.0569) 

0.2604*** 
(0.0586) 

0.4249*** 
(0.0660) 

0.3126*** 
(0.0696) 

0.3999*** 
(0.0655) 

0.2903*** 
(0.0696) 

0.4042*** 
(0.0816) 

0.2953*** 
(0.0866) 

ln  𝑬𝑺𝑻𝟗𝟏 

 
- 

-0.1376*** 
(0.0299) 

- 
-0.1053*** 

(0.0246) 
- 

-0.1269*** 
(0.0292) 

- 
-0.1223*** 

(0.0295) 
- 

-0.1226*** 
(0.0370) 

lag.ln 

 𝑷𝑶𝑩𝟗𝟏 

 

- - - - 
0.3056** 
(0.1355) 

0.2102 
(0.1434) 

- - 
0.2428** 
(0.1157) 

0.2140* 
(0.1233) 

lag.ln 

 𝑬𝑺𝑻𝟗𝟏 

 

- - - - - 
-0.1117** 

(0.0633) 
- - - 

-0.0402 
(0.0557) 

𝝀̂ 

 
- - - - 

0.6449*** 
(0.048) 

0.6404*** 
(0.048) 

0.6482*** 
(0.047) 

0.6385*** 
(0.048) 

- - 

𝑹² 0.1169 0.1596 - - - - - - 0.1262 0.1705 

𝑹̅𝟐 0.1148 0.1556 - - - - - - 0.122 0.1625 

AIC - - -297.71 -314.1 -297.58 -313.92 -294.52 -309.32 - - 

Log 

likelihood 
  152.8562 162.0478 153.7875 163.9575 151.262 159.6622 - - 

Fonte: Resultados da pesquisa. 

Nota: *** Significativo a 1%; ** Significativo a 5%; * Significativo a 10%.
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As estimações foram realizadas por meio dez modelos distintos, de modo que uma parte 

das equações foi estimada considerando apenas a taxa de pobreza inicial como variável 

explicativa, e uma outra parte do modelo adicionando a variável escolaridade.  

Para os modelos com coeficiente relacionado à taxa de pobreza inicial, não foi possível 

encontrar evidência de convergência da taxa de pobreza entre os municípios, pois o parâmetro 

𝛽1  apresentou sinal positivo em todas as estimações.  

A primeira interpretação desta análise indica que o Modelo 2 (equação 4), proposto 

nesta pesquisa, apresentou melhor ajuste do que o Modelo 1 (equação 3). Em outras palavras, 

a inclusão da variável expectativa de anos de estudos, como proxy explicativa de capital 

humano, garantiu um melhor ajuste para analisar a dinâmica da taxa de pobreza na Bahia. 

Nos modelos que incluem a educação, a estimação do parâmetro  𝛽2 apresentou sinal 

negativo, e foram significantes a nível de 1%, indicando que a expectativa anos de estudos 

aumenta a redução da taxa de pobreza. 

Em relação aos modelos de especificações locais de trasbordamento: os modelos 

SDEM, SEM e SLX, o parâmetro do 𝛽0 foi negativo e estatisticamente significativo a nível de 

1%.  

Para identificar o método que obteve melhor ajuste, considerou-se a princípio o Modelo 

SDEM, adotando o teste da Razão de Verossimilhança, em que torna possível testar um modelo 

restrito a um modelo não restrito. Dessa forma, testou-se a hipótese nula de restringir esse 

modelo a outro mais simples, esse teste para o Modelo SDEM indicou que não se pode restringir 

esse modelo a outro mais simples. Em suma, aceitou-se a hipótese de que o modelo SDEM é o 

mais adequado para os resultados de especificações locais. 

Já para o resultado de especificação global, representado pelo Modelo SAR, todos os 

parâmetros 𝛽0, 𝛽1 e 𝛽2 foram significativos a nível de 1%. Quanto ao Modelo SAR, considerou 

também o valor do Critério de Informação de Akaike (AIC, do termo em inglês Akaike 

Information Criterion), em conjunto com a estimativa do Log likelihood. Nesse sentido, quanto 

menor o valor do AIC e maior o valor do Log likelihood, maior a probabilidade de o método 

ser o mais indicado para interpretar determinado fenômeno. Partindo dos resultados 

apresentados no Quadro 1, o método espacial global para interpretar a taxa de pobreza foi o 

SAR, tanto para o Modelo 1 quanto para o Modelo 2, sendo este segundo o que teve o melhor 

desempenho geral. 
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Os resultados apontam também para o impacto do nível de capital humano e sua 

influência nos municípios vizinhos sobre uma localidade, uma vez que alguns aglomerados 

compartilham características semelhantes, sobretudo quando considerados os aspectos 

socioeconômicos. Bem como, sua influência sobre a taxa de redução da pobreza, comprovada 

pela literatura teórica. Todavia, ainda existem muitas limitações na estimação desta variável, 

sendo a variável estimativa de anos de estudo uma tentativa de aproximação.  
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

 

Ao examinar o desenvolvimento na Bahia, a partir da espacialização de padrões da 

pobreza e seus condicionantes socioeconômicos, foi possível constatar que estado possui uma 

significativa parcela de sua população que apresentou situação de pobreza e extrema pobreza. 

E, que, tal fato decorre de características estruturais em sua economia e sociedade, como 

também de suas regiões. 

A análise de autocorrelação espacial, demonstrada pela formação de padrões de clusters 

e outliers, permitiu identificar que as regiões que apresentaram maior percentual de pobres e 

extremamente pobres, com padrão Alto-Alto, da maior concentração para a menor, foram, 

respectivamente, ao norte do estado, as regiões intermediárias de Irecê e Juazeiro (região do 

São Francisco), a região intermediária de Paulo Afonso (ou região nordeste da Bahia), a região 

intermediária de Feira de Santana, dentre esta, mais precisamente a região imediata de 

Itaberaba, a região intermediária de Vitória da Conquista, e a região intermediária de Ilhéus-

Itabuna. Já para o padrão Baixo-Baixo, destacou-se, respectivamente, a região intermediária de 

Salvador (região metropolitana do estado), e, notadamente ao oeste do estado a região 

intermediária de Barreiras. Para análise dos outiliers Baixo-Alto, estes foram visualizados nas 

regiões intermediárias de: Guanambi, Ilhéus-Itabuna, Vitória da Conquista, Feira de Santana. 

Quanto aos outliers Alto-Baixo, destacou-se municípios das regiões intermediárias de Ilhéus-

Itabuna, Salvador, Feira de Santana e Guanambi.  

O coeficiente I de Moran Local, demonstrou a existência da evidência estatística de 

dependência espacial da pobreza, em nível local para os municípios da Bahia. Indicando assim 

a existência de autocorrelação espacial positiva, uma vez que as curvas neles apresentadas 

mostraram-se positivamente inclinadas. Através dessa análise, foi possível a realização do nível 

de significância para a pesquisa realizada, pela qual, a maioria dos municípios tiveram 

significância com 95% de confiança, seguindo pela confiança de 99%, e 99,9% de confiança. 

Em relação a análise descritiva e comparativa com os estudos da SEI (2017), a 

autocorrelação do percentual de pobres e extremamente pobres encontradas pela presente 
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pesquisa, foram similares as regiões sinalizadas pelo estudo da SEI (2017), e correspondem em 

grande maioria às regiões que obtiveram clusters padrão Alto-Alto, ou seja, possuindo elevados 

números de pobres e extremamente pobres. Entretanto, houveram significativas 

dissimilaridades entre as pesquisas, ressaltando que nesta análise I Moran Local, adotou apenas 

a dimensão da renda. Neste sentindo, notou-se a presença de alguns munícipios que aparecem 

no conjunto da SEI e não foram identificados pela autocorrelação o I de Moran Local, através 

do percentual de pobres e extremamente pobres.  

Quanto a análise dos modelos econométricos, foi possível observar que a variável taxa 

de pobreza inicial, não foi capaz de sustentar a hipótese de convergência da pobreza para 

municípios da Bahia. Entretanto, ao incluir a variável expectativa de anos de estudos, como 

proxy explicativa de capital humano, garantiu-se um melhor ajuste para analisar o fenômeno da 

taxa de redução da pobreza no estado. Todavia, estes resultados rejeitam a hipótese de 

convergência da pobreza, por não apresentar evidências empíricas para sustentar essa teoria, 

corroborando com os resultados apresentados no estudo de Ravallion (2012).  

Por fim, a pesquisa demonstra que a compreensão de identificação da pobreza ainda é 

complexa, sobretudo na delineação de medidas que possam gerar sua redução. Ressaltando que 

a entender o espaço e as suas especificidades, são essenciais para um melhor resultado de 

políticas para redução deste fenômeno.  
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Apêndice A – Municípios que integraram os Clusters e Outliers das variáveis percentual de população extremamente pobres e pobres em 1991 

Fonte: Resultados da pesquisa. 

 

% extremamente pobres % pobres 

Alto-Alto Baixo-Baixo Baixo-Alto Alto-Baixo Alto-Alto Baixo-Baixo Baixo-Alto Alto-Baixo 
Ibicaraí Lauro de Freitas Santa Luzia Medeiros Neto Planalto Lauro de Freitas Santa Luzia Medeiros Neto 

Itacaré Conceição do Almeida Floresta Azul 
Dom Macedo 

Costa 
Iguaí Salvador Ibicaraí 

Conceição do 

Almeida 

Ubaitaba Salvador Rio Antônio Simões Filho Poções Candeias Guanambi Simões Filho 

Ibiassucê São Felipe Guanambi Mata de São João 
Bom Jesus da 

Serra 
Dias D’Ávila Ubatã Mata de São João 

Caetanos Candeias Paramirim Iraquara Caetanos Camaçari 
Conceição da 

Feira 
Coração de Maria 

Itagibá Dias D’Ávila Iaçu Tanquinho 
Lagedo do 

Tabocal 

São Sebastião do 

Passé 
Santo Estevão Araças 

Ubatã Camaçari Santo Estevão Nova Fátima 
Marcionílio 

Souza 
Terra Nova Sátiro Dias Tanquinho 

Caetité São Sebastião do Passé Sátiro Dias Caém Itaetê São Desidério  Caém 

Botuporã Santo Amaro  Sítio do Quinto Nova Redenção 
Conceição do 

Jacuípe 
  

Caturama Terra Nova   Ibiquera Catu   

Marcionílio Souza São Desidério   Quijingue Teodoro Sampaio   

Itaetê Conceição do Jacuípe   Mansidão 
Luís Eduardo 

Magalhães 
  

Macaúbas Catu   Barra Santanopólis   

Nova Redenção Teodoro Sampaio   Buritirama Barreiras   

Ibiquera Coração de Maria   Xique-Xique    

Oliveira dos 

Brejinhos 
Araças   Itaguaçu da Bahia    

Jussara Luís Eduardo Magalhães   Pilão Arcado    

Mansidão Barro Alto   Remanso    

Barra Barreiras       

Buritirama        

Xique-Xique        

Itaguaçu da Bahia        

Pilão Arcado        

Remanso        
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Apêndice B – Municípios que integraram os Clusters e Outliers das variáveis percentual de população extremamente pobres e pobres em 2000 

Fonte: Resultados da pesquisa. 

% extremamente pobres % pobres 

Alto-Alto Baixo-Baixo Baixo-Alto Alto-Baixo Alto-Alto Baixo-Baixo Baixo-Alto Alto-Baixo 
Bom Jesus da Serra Guaratinga Poções Nova Viçosa Iguaí Itapebi Poções Guaratinga 

Caetanos Itagimirim Guanambi Medeiros Neto 
Bom Jesus da 

Serra 
Itaranti Ubaitaba Mascote 

Mirante Itapebi Feira da Mata Jucuruçu Dário Meira Pau-Brasil Ipiaú Lagoa Real 

Cocos Itarantim Jequié Mascote Caetanos Itaju da Colônia Jequié Salvador 

Caturama Pau-Brasil Teofilândia Una Itagibá Buerarema Teofilândia Simões Filho 

Marcionílio Souza Itapetinga Sátiro Dias Apuerama Ubatã Itajuípe Sátiro Dias Mata de São João 

Nova Redenção Jussari Rio Real 
São Miguel das 

Matas 
Mirante 

Conceição do 

Almeida 
Wanderley Santo Amaro 

Andaraí Itambé Adustina Simões Filho 
Marcionílio 

Souza 
São Felipe Rio Real Terra Nova 

Ibiquera Itororó 
Senhor do 

Bonfim 
Mata de São João Itaetê Dias D’Ávila Cipó Coração de Maria 

Cristópolis Itaju da Colônia  Terra Nova Nova Redenção Camaçari Gentio do Ouro Araças 

Irará Itapé  Tanquinho Andaraí 
São Sebastião do 

Passé 
 Tanquinho 

Morpará Firmino Alves   Ibiquera São Desidério  Caém 

Crisópolis Floresta Azul   
Boa Vista do 

Tupim 

Conceição do 

Jacuípe 
  

Nova Soure Itabuna   Quijingue 
Luís Eduardo 

Magalhães 
  

Cipó Itajuípe   Mansidão Barreiras   

Gentio do Ouro Dom Basílio   Cansanção    

Quijingue Jussíape   Adustina    

Mansidão 
Conceição do 

Almeida 
  Barra    

Barra São Felipe   Xique-Xique    

Buritirama Dias D’Ávila   Coronel João Sá    

Xique-Xique Camaçari   Monte Santo    

Coronel João Sá 
São Sebastião do 

Passé 
  Jeremoabo    

Monte Santo Santo Amaro   Pilão Arcado    

Jeremoabo        

Pilão Arcado        
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Apêndice C – Municípios que integraram os Clusters e Outliers das variáveis percentual de população extremamente pobres e pobres em 2010 

(continua) 

 

% extremamente pobres % pobres 

Alto-Alto Baixo-Baixo Baixo-Alto Alto-Baixo Alto-Alto Baixo-Baixo Baixo-Alto Alto-Baixo 
Feira da Mata Alcobaça Poções Medeiros Neto Cocos Itagimirim Ibotirama Porto Seguro 

Cocos Itagimirim 
Novo 

Horizonte 
Porto Seguro Marcionílio Souza Itapebi Sátiro Dias Pau Brasil 

Coribe Itapebi Esplanada Mascote Nova Redenção Maiquinique Rio Real Una 

Marcionílio Souza Maiquinique Ibotirama Encruzilhada Andaraí Itaranti Cipó Pindaí 

Nova Redenção Itaranti Sátiro Dias Pau Brasil Ibiquera Macarani Cicero Dantas 
Palmas de Monte 

Alto 

Boquira Macarani Wanderley Una Boa Vista do Tupim Itapetinga Antas Lagoa Real 

Andaraí Ribeirão do Largo Rio Real Pindaí 
Tabocas do Brejo 

Velho 
Jussari Xique - Xique Jitaúna 

Ibiquera Itapetinga Cipó 
Palmas de Montes 

Alto 
Cristópolis Itambé  Apuerama 

Boa Vista do Tupim Jussari Cícero Dantas 
Conceição do 

Almeida 

Brotas de 

Macaúbas 
Itaju da Colônia  

Conceição do 

Almeida 

Ibitiara Itambé Antas Simões Filho Ipupiara Buerarema  
São Sebastião do 

Passé 

Tabocas do Brejo 

Velho 
Itororó Xique-Xique Coração de Maria Esplanada Barro Preto  Terra Nova 

Cristópolis Itaju da Colônia 
Coronel João 

Sá 
Tanquinho Morpará Itabuna  

Coração de 

Maria 

Oliveira dos 

Brejinhos 
Itapé  Quixabeira Biritinga Coaraci  Tanquinho 

Brotas de Macaúbas Firmino Alves   Crisópolis Itajuípe  Quixabeira 

Ipupiara Barra do Choça   Wanderley Maetinga   

Morpará 
Santa Cruz da 

Vitória 
  Olindina Igaporã   

Biritinga Floresta Azul   Nova Soure Caetité   

Crisópolis Barro Preto   Ribeira do Amparo Simões Filho   

Quijingue Itabuna   Tucano Camaçari   

Mansidão Coaraci   Quijingue 
Conceição do 

Almeida 
  

Cansanção Itajuípe   Mansidão Teodoro Sampaio   
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Apêndice C – Municípios que integraram os Clusters e Outliers das variáveis percentual de população extremamente pobres e pobres em 2010 

(conclusão) 

Fonte: Resultados da pesquisa. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

% extremamente pobres % pobres 

Alto-Alto Baixo-Baixo Baixo-Alto Alto-Baixo Alto-Alto Baixo-Baixo Baixo-Alto Alto-Baixo 

Adustina Maetinga   Cansanção 
Luís Eduardo 

Magalhães 
  

Novo Triunfo Ilhéus   Adustina Capela Alto Alegre   

Buritirama Uruçuca   Novo Triunfo    

Monte Santo Itapitanga   Buritirama    

Andorinha Aurelino Leal   Coronel João Sá    

Jeremoabo Gongogi   Monte Santo    

Canudos Aiquara   Jeremoabo    

Uauá Ipiaú   Canudos    

Pilão Arcado Ibirataia   Pilão Arcado    

Remanso Jitaúna   Remanso    

 Apuerama   Chorrochó    

 Igaporã       

 Terra Nova       

 Teodoro Sampaio       

 
Capela do Auto 

Alegre 
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Apêndice D – Municípios que integraram os mapas de significância das variáveis percentual de população extremamente pobres e pobres em 1991 

 (continua) 

 

 

% extremamente pobres % pobres 

P= 0,05 P=0,01 P=0,001 P=0,05 P=0,01 P=0,001 
Medeiros Neto Santa Luzia Marcionílio Souza Medeiros Neto Iguaí Simões Filho 

Ibicaraí Caetanos Itaetê Santa Luzia Caetanos Pilão Arcado 

Floresta Azul 
São Sebastião do 

Passé 
Simões Filho Ibicaraí Marcionílio Souza Remanso 

Itacaré Terra Nova Nova Redenção Planalto Itaetê  

Ubaitaba 
Conceição do 

Jacuípe 
Ibiquera Poções Nova Redenção  

Ibiassucê Catu Pilão Arcado Bom Jesus da Serra Dias d’ Ávila  

Rio Antônio Coração de Maria  Guanambi Camaçari  

Itagibá Tanquinho  Ubatã Ibiquera  

Guanambi Remanso  Lagedo do Tabocal São Sebastião do Passé  

Ubatã   Lauro de Freitas Mata de São João  

Caetité   Conceição do Almeida Terra Nova  

Paramirim   Salvador Tanquinho  

Botuporã   Candeias Sátiro Dias  

Caturama   Conceição da Feira Xique-Xique  

Macaúbas   Santo Estevão   

Dom Macedo Costa   São Desiderio   

Lauro de Freitas   Conceição do Jacuípe   

Conceição do Almeida   Catu   

Salvador   Teodoro Sampaio   

São Felipe   Coração de Maria   

Candeias   Araçás   

Dias D’Ávila   
Luís Eduardo 

Magalhães 
  

Iaçu   Santanópolis   

Camaçari   Barreiras   

Santo Estevão   Caem   

Mata de São João   Quijingue   

Santo Amaro   Mansidão   

São Desiderio   Barra   
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Apêndice D – Municípios que integraram os mapas de significância das variáveis percentual de população extremamente pobres e pobres em 1991 

 (conclusão) 
 

% extremamente pobres % pobres 

P=0,05 P=0,01 P=0,001 P=0,05 P=0,01 P=0,001 

Teodoro Sampaio   Buritirama   
Iraquara   Itaguaçu da Bahia   
Araçás      
Oliveira dos Brejinhos      
Luís Eduardo de 

Magalhães 
     

Barro Alto      
Barreiras      
Nova Fátima      
Sátiro Dias      
Cáem      
Jussara      
Mansidão      
Barra      
Buritirama      
Xique-Xique      
Itaguaçu da Bahia      
Sítio do Quinto      

Fonte: Resultados da pesquisa. 
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Apêndice E – Municípios que integraram os mapas de significância das variáveis percentual de população extremamente pobres e pobres em 2000 

(continua) 

 

 

% extremamente pobres % pobres 

P= 0,05 P=0,01 P=0,001 P=0,05 P=0,01 P=0,001 
Nova Viçosa Itapebi São Felipe Mascote Guaratinga Simões Filho 

Medeiros Neto Itarantim Simões Filho Itarantim Itapebi Terra Nova 

Jucuruçu Pau-Brasil Terra Nova Pau-Brasil Poções Quijingue 

Guaratinga Itapetinga Pilão Arcado Itaju da Colônia Jequié Pilão Arcado 

Itagimirim Itambé  Buerarema Marcionílio Souza  

Mascote Itaju da Colônia  Itajuípe São Felipe  

Uma Firmino Alves  Iguaí Nova Redenção  

Jussari Caetanos  Bom Jesus da Serra Ibiquera  

Itororó Mirante  Dário Meira Sátiro Dias  

Itapé Marcionílio Souza  Ubaitaba   

Floresta Azul Nova Redenção  Caetanos   

Itabuna Sátiro Dias  Itagibá   

Itajuípe Nova Soure  Ubatã   

Poções Quijingue  Mirante   

Bom Jesus da Serra Mansidão  Ipiaú   

Guanambi Xique-Xique  Lagoa Real   

Feira da Mata Coronel João Sá  Itaetê   

Cocos   Conceição do Almeida   

Apuerema   Salvador   

Dom Basílio   Dias D’Ávila   

Jequié   Andaraí   

Jussiape   Camaçari   

Caturama   Boa Vista do Tupim   

São Miguel das Matas   São Sebastião do Passé   

Conceição do Almeida   Mata de São João   

Dias D’Ávila   Santo Antônio   

Andaraí   São Desiderio   

Camaçari   Conceição do Jacuípe   

Ibiquera   Coração de Maria   

São Sebastião do Passé   Araçás   
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Apêndice E – Municípios que integraram os mapas de significância das variáveis percentual de população extremamente pobres e pobres em 2000 

(conclusão) 

Fonte: Resultados da pesquisa. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

% extremamente pobres % pobres 

P= 0,05 P=0,01 P=0,001 P=0,05 P=0,01 P=0,001 

Mata de São João   
Luís Eduardo 

Magalhães 
  

Santo Amaro   Tanquinho   

Cristópolis   Barreiras   

Irará   Teofilândia   

Tanquinho   Wanderley   

Ipupiara   Rio Real   

Morpará   Caem   

Teofilândia   Cipó   

Crisópolis   Gentio do Ouro   

Rio Real   Mansidão   

Cipó   Cansanção   

Gentio do Ouro   Adustina   

Adustina   Barra   

Senhor do Bonfim   Xique-Xique   

Barra   Coronel João Sá   

Buritirama   Monte Santo   

Monte Santo   Jeremoabo   

Jeremoabo      
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Apêndice F – Municípios que integraram os mapas de significância das variáveis percentual de população extremamente pobres e pobres em 2010 

(continua) 

 

 

% extremamente pobres % pobres 

P= 0,05 P=0,01 P=0,001 P=0,05 P=0,01 P=0,001 
Alcobaça Itapebi Itambé Porto Seguro Itarantim Simões Filho 

Medeiros Neto Maiquinique Simões Filho Itagimirim Itapetinga Ibiquera 

Porto Seguro Itaranti Xique-Xique Itapebi Itambé Xique- Xique 

Itagimirim Pau-Brasil  Maiquinique Itajuípe  

Mascote Macarani  Pau-Brasil Marcionílio Souza  

Encruzilhada Itapetinga  Macarani Nova Redenção  

Ribeirão do Largo Una  Uma Boa Vista do Tupim  

Itapé Jussari  Jussari Terra Nova  

Firmino Alves Itororó  Itororó Coração de Maria  

Barra do Choça Itaju da Colônia  Itaju da Colônia Tanquinho  

Santa Cruz da Vitória Barro preto  Buerarema Brotas de Macaúbas  

Floresta Azul Itabuna  Barro Preto Esplanada  

Maetinga Coaraci  Itabuna Sátiro Dias  

Ilhéus Itajuípe  Coaraci Crisópolis  

Uruçuca Itapitanga  Maetinga Wanderley  

Poções Cocos  Pindaí Rio Real  

Pindaí Apuerama  Palmas de Monte Alto Cipó  

Aurelino Leal Novo Horizonte  Lagoa Real Quijingue  

Gongogi Nova Redenção  Jitaúna Adustina  

Aiquara Ibiquera  Cocos Antas  

Feira da Mata Boa Vista do Tupim  Apuerama Coronel João Sá  

Palmas de Montes Alto Terra Nova  Igaporã Jeremoabo  

Ipiaú Coração de Maria  Caetité Pilão Arcado  

Ibirataia Brotas de Macaúbas  Conceição do Almeida   

Jitaúna Morpará  Andaraí   

Igaporã Sátiro Dias  Camaçari   

Coribe Wanderley  São Sebastião do Passé   

Marcionílio Souza Rio Real  Conceição do Jacuípe   

Conceição do Almeida Quixabeira  Tabocas do Brejo Velho   

Boquira Quijingue  Teodoro Sampaio   
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Apêndice F – Municípios que integraram os mapas de significância das variáveis percentual de população extremamente pobres e pobres em 2010 

(conclusão) 

Fonte: Resultados da pesquisa. 

 

 

 

 

 

 

 

 

% extremamente pobres % pobres 

P= 0,05 P=0,01 P=0,001 P=0,05 P=0,01 P=0,001 
Andaraí Mansidão  Cristópolis   

Ibitiara Antas  
Luís Eduardo 

Magalhães 
  

Tabocas do Brejo Velho Buritirama  Ipupiara   

Teodoro Sampaio Coronel João Sá  Ibotirama   

Cristópolis Pilão Arcado  Morpará   

Oliveira dos Brejinhos Remanso  Capela do Alto Alegre   

Tanquinho   Biritinga   

Ipupiara   Olindina   

Esplanada   Quixabeira   
Ibotirama   Nova Soure   

Capela do Alto Alegre   Ribeira do Amparo   

Biritinga   Tucano   

Crisópolis   Mansidão   

Cipó   Cansanção   

Cansanção   Cícero Dantas   

Adustina   Novo Triunfo   

Cícero Dantas   Buritirama   

Novo Triunfo   Monte Santo   

Monte Santo   Canudos   

Andorinha   Remanso   

Jeremoabo   Chorrochó   

Canudos      

Uauá      
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Apêndice G – Municípios que integraram o conjunto de manchas de pobreza, pelo estudo da SEI (2017) 

(continua) 

 

 

Conjunto : manchas e limítrofes 

São Francisco Nordeste Sudoeste Litoral 
Barra Abaré Anagi Apuarema 

Bom Jesus da Serra Adustina Andaraí Arataca 

Boquira Andorinha Aracatu Aurelino Leal 

Brejolândia Araci Barra da Estiva Barra do Rocha 

Buritirama Benzaê Barra do Choça Buerarema 

Campo Alegre de Lourdes Barrocas Belo Campo Cairu 

Casa Nova Biritinga Boa Nova Camacan 

Central Cansanção Bom Jesus da Serra Camamu 

Cotegipe Canudos Caetanos Canavieiras 

Gentio do Ouro Chorrochó Cândido Sales Cravolândia 

Ibipeba Cícero Dantas Caraíbas Gandu 

Ibotirama Conceição do Coité Condeúba Ibirapitanga 

Itaguaçu da Bahia Coronel João Sá Contendas do Sincorá Ibirataia 

Mansidão Curaçá Cordeiros Igrapiúna 

Morpará Euclides da Cunha Dário Meira Ipiaú 

Muquém de São Francisco Filadélfia  Encruzilhada Itacaré 

Pilão Arcado Itiúba Guajeru Itamari 

Remanso Jaguarari Ibicoara Itaquara 

Santa Rita de Cássia Jeremoabo Ibicuí Ituberá 

Santo Sé Macururé Iguaí Jaguaquara 

Sítio do Mato Monte Santo Iramaia Jiquiriçá 

Sobradinho Nordestina Itaetê Maraú 

Tabocas do Brejo Velho Novo Triunfo Itagi Mascote 

Uibaí Parapiranga Itagibá Mutuípe 

Wanderley Pedro Alexandre Itambé Nilo Peçanha 

Xique-Xique Ponto Novo Macarani Nova Ibiá 

Jussara Queimadas Maetinga Pirai do Norte 

Brotas de Macaúbas Quijingue Malhada de Pedras Presidente Tancredo Neves 

Oliveira dos Brejinhos Ribeira do Pombal Manoel Vitorino Santa Luzia 

Paratinga Rodelas Maracás São José da Vitória 

 Santa Brígida Marcionílio Souza Taperoá 
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Apêndice G – Municípios que integraram o conjunto de manchas de pobreza, pelo estudo da SEI (2017) 

(conclusão) 

Fonte: Elaboração própria a partir do estudo da SEI (2017).

Conjunto : manchas e limítrofes 

São Francisco Nordeste Sudoeste Litoral 
 Santa Luz Mirante Teolândia 

 Sítio do Quinto Nova Canaã Ubaíra 

 Teofilândia Piripá Ubaitaba 

 Tucano Planalto Ubatã 

 Uauá Poções Una 

  Ribeirão do Largo Uruçuca 

  Rio Antônio Valença 

  Tanhaçu Wenceslau Guimarães 

  Tremedal  
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APÊNDICE I- Resultados da regressão OLS e modelos locais      (continua) 

 

OLS OLS 2 

 

Residuals: 

     Min       1Q   Median       3Q      Max  

-0.79089 -0.11420  0.02804  0.11974  0.80721  

 

Coefficients: 

                 Estimate      Std. Error   t value Pr(>|t|)     

(Intercept) -2.8946     0.2937        -9.855  < 2e-16 *** 

lnpob1991  0.5010     0.0676   7.412 7.07e-13 *** 

--- 

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 

 

Residual standard error: 0.1991 on 415 degrees of freedom 

Multiple R-squared:  0.1169, Adjusted R-squared:  

0.1148  

F-statistic: 54.93 on 1 and 415 DF,  p-value: 7.066e-13 

 

 

Residuals: 

     Min       1Q   Median       3Q      Max  

-0.78042 -0.10708  0.02091  0.12268  0.81915  

 

Coefficients: 

            Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)     

(Intercept) -2.15494    0.32903  -6.549 1.72e-10 *** 

lnpob1991    0.38039    0.07106   5.353 1.43e-07 *** 

lnest_1991  -0.13763    0.02999  -4.590 5.90e-06 *** 

--- 

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 

 

Residual standard error: 0.1944 on 414 degrees of freedom 

Multiple R-squared:  0.1596, Adjusted R-squared:  0.1556  

F-statistic: 39.33 on 2 and 414 DF,  p-value: 2.309e-16 

SAR SAR 2 

 

Residuals: 

      Min        1Q    Median        3Q       Max  

-0.617832 -0.089382  0.010478  0.101742  0.684873  

 

Type: lag  

Coefficients: (asymptotic standard errors)  

             Estimate Std. Error z value  Pr(>|z|) 

(Intercept) -1.783273   0.258831 -6.8897 5.591e-12*** 

lnpob1991    0.349953   0.056912  6.1490 7.795e-10*** 

 

Rho: 0.63206, LR test value: 140.99, p-value: < 2.22e-16 

Asymptotic standard error: 0.045896 

    z-value: 13.772, p-value: < 2.22e-16 

Wald statistic: 189.66, p-value: < 2.22e-16 

 

Log likelihood: 152.8562 for lag model 

ML residual variance (sigma squared): 0.025722, (sigma: 

0.16038) 

Number of observations: 417  

Number of parameters estimated: 4  

AIC: -297.71, (AIC for lm: -158.72) 

LM test for residual autocorrelation 

test value: 1.1032, p-value: 0.29356 

 

Residuals: 

      Min        1Q    Median        3Q       Max  

-0.613020 -0.089553  0.013574  0.104394  0.696271  

 

Type: lag  

Coefficients: (asymptotic standard errors)  

             Estimate Std. Error z value  Pr(>|z|) 

(Intercept) -1.237838   0.277007 -4.4686 7.873e-06*** 

lnpob1991    0.260469   0.058663  4.4401 8.992e-06*** 

lnest_1991  -0.105309   0.024671 -4.2685 1.968e-05*** 

 

Rho: 0.62038, LR test value: 138.68, p-value: < 2.22e-16 

Asymptotic standard error: 0.045486 

    z-value: 13.639, p-value: < 2.22e-16 

Wald statistic: 186.02, p-value: < 2.22e-16 

 

Log likelihood: 162.0478 for lag model 

ML residual variance (sigma squared): 0.02471, (sigma: 

0.15719) 

Number of observations: 417  

Number of parameters estimated: 5  

AIC: -314.1, (AIC for lm: -177.42) 

LM test for residual autocorrelation 

test value: 0.81994, p-value: 0.3652 
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APÊNDICE I- Resultados da regressão OLS e modelos locais      (continua) 

 

SDEM SDEM 2 

 

Residuals: 

       Min         1Q     Median         3Q        Max  

-0.5994705 -0.0896615  0.0095245  0.1034349  0.6898534  

 

Type: error  

Coefficients: (asymptotic standard errors)  

               Estimate Std. Error z value  Pr(>|z|) 

(Intercept)   -3.890483   0.695031 -5.5976 2.174e-08*** 

lnpob1991      0.424986   0.066034  6.4359 1.228e-10*** 

lag.lnpob1991  0.305649   0.135517  2.2554   0.02411** 

 

Lambda: 0.64499, LR test value: 138.44, p-value: < 2.22e-

16*** 

Asymptotic standard error: 0.048028 

    z-value: 13.429, p-value: < 2.22e-16 

Wald statistic: 180.35, p-value: < 2.22e-16 

 

Log likelihood: 153.7875 for error model 

ML residual variance (sigma squared): 0.025492, (sigma: 

0.15966) 

Number of observations: 417  

Number of parameters estimated: 5  

AIC: -297.58, (AIC for lm: -161.14) 

 

 

Residuals: 

      Min        1Q    Median        3Q       Max  

-0.584395 -0.087674  0.012220  0.096520  0.710020  

 

Type: error  

Coefficients: (asymptotic standard errors)  

                Estimate Std. Error z value  Pr(>|z|) 

(Intercept)    -2.613783   0.775941 -3.3685 0.0007557*** 

lnpob1991       0.312627   0.069600  4.4917 7.064e-06*** 

lnest_1991     -0.126977   0.029298 -4.3339 1.465e-05*** 

lag.lnpob1991   0.210286   0.143426  1.4662 0.1426046 NS 

lag.lnest_1991 -0.111774   0.063309 -1.7655 0.0774739** 

 

Lambda: 0.64046, LR test value: 137.07, p-value: < 2.22e-

16*** 

Asymptotic standard error: 0.048389 

    z-value: 13.236, p-value: < 2.22e-16 

Wald statistic: 175.18, p-value: < 2.22e-16 

 

Log likelihood: 163.9575 for error model 

ML residual variance (sigma squared): 0.024318, (sigma: 

0.15594) 

Number of observations: 417  

Number of parameters estimated: 7  

AIC: -313.92, (AIC for lm: -178.84) 

 

SEM SEM 2 

 

Residuals: 

       Min         1Q     Median         3Q        Max  

-0.5875367 -0.0917683  0.0093918  0.1035894  0.6922226  

 

Type: error  

Coefficients: (asymptotic standard errors)  

             Estimate Std. Error z value  Pr(>|z|) 

(Intercept) -2.458033   0.286225 -8.5878 < 2.2e-16*** 

lnpob1991    0.399973   0.065516  6.1050 1.028e-09*** 

 

Lambda: 0.64826, LR test value: 137.8, p-value: < 2.22e-

16*** 

Asymptotic standard error: 0.047765 

    z-value: 13.572, p-value: < 2.22e-16 

Wald statistic: 184.19, p-value: < 2.22e-16 

 

Log likelihood: 151.262 for error model 

ML residual variance (sigma squared): 0.025773, (sigma: 

0.16054) 

Number of observations: 417  

Number of parameters estimated: 4  

AIC: -294.52, (AIC for lm: -158.72) 

 

 

Residuals: 

      Min        1Q    Median        3Q       Max  

-0.583055 -0.080872  0.014131  0.103160  0.708796  

 

Type: error  

Coefficients: (asymptotic standard errors)  

             Estimate Std. Error z value  Pr(>|z|) 

(Intercept) -1.790225   0.324349 -5.5194 3.401e-08*** 

lnpob1991    0.290374   0.069616  4.1711 3.032e-05*** 

lnest_1991  -0.122373   0.029515 -4.1462 3.380e-05*** 

 

Lambda: 0.63858, LR test value: 133.9, p-value: < 2.22e-16*** 

Asymptotic standard error: 0.048538 

    z-value: 13.156, p-value: < 2.22e-16 

Wald statistic: 173.09, p-value: < 2.22e-16 

 

Log likelihood: 159.6622 for error model 

ML residual variance (sigma squared): 0.02484, (sigma: 

0.15761) 

Number of observations: 417  

Number of parameters estimated: 5  

AIC: -309.32, (AIC for lm: -177.42) 
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APÊNDICE I- Resultados da regressão OLS e modelos locais      (conclusão) 

 

SLX SLX 2 

 

Residuals: 

     Min       1Q   Median       3Q      Max  

-0.82518 -0.12098  0.02429  0.12387  0.77682  

 

Coefficients: 

              Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)     

(Intercept)   -3.52740    0.42015  -8.396 7.44e-16 *** 

lnpob1991      0.40420    0.08161   4.953 1.07e-06 *** 

lag.lnpob1991  0.24287    0.11576   2.098   0.0365 **   

--- 

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 

 

Residual standard error: 0.1983 on 414 degrees of freedom 

Multiple R-squared:  0.1262, Adjusted R-squared:  0.122  

F-statistic: 29.89 on 2 and 414 DF,  p-value: 7.484e-13 

 

 

Residuals: 

     Min       1Q   Median       3Q      Max  

-0.81607 -0.11066  0.02512  0.12527  0.78414  

 

Coefficients: 

               Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)     

(Intercept)    -2.67339    0.47329  -5.648 3.02e-08 *** 

lnpob1991       0.29530    0.08663   3.409 0.000717 *** 

lnest_1991     -0.12267    0.03703  -3.313 0.001005 ** * 

lag.lnpob1991   0.21401    0.12333   1.735 0.083439 *   

lag.lnest_1991 -0.04022    0.05570  -0.722 0.470641 NS 

--- 

Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 

 

Residual standard error: 0.1936 on 412 degrees of freedom 

Multiple R-squared:  0.1705, Adjusted R-squared:  0.1625  

F-statistic: 21.17 on 4 and 412 DF,  p-value: 6.813e-16 

 
Fonte: Resultados da pesquisa. 

 

 

 


