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RESUMO

As politicas publicas de transferéncia de renda de carater redistributivo no Brasil tém
como objetivo romper o ciclo intergeracional da pobreza entre os beneficidrios. A grande
maioria dos estudos busca verificar os impactos dessas politicas na sociedade, sem,
contudo, examinar como as caracteristicas de desenvolvimento podem influenciar os
indicadores associados a tal politica. O Programa Bolsa Familia (PBF), j4 consolidado no
Brasil, destaca-se por sua abrangéncia e pelas condicionalidades para seu recebimento,
tornando-se um exemplo relevante para a andlise de politicas publicas de transferéncia
de renda. Por outro lado, o Indice de Desenvolvimento Socioecondmico do Rio Grande
do Sul (IDESE), inspirado no IDH, mensura o desenvolvimento no estado com base em
indicadores e indices compostos de educagdo, renda e satde, constituindo um parametro
adequado para investigar como o desenvolvimento regional afeta a implementacdo dessa
politica. Na busca de uma andlise eficiente, empregaram-se técnicas de Ciéncia de
Dados, campo interdisciplinar que permite criar e interpretar modelos robustos, com foco
na obtencdo de métricas que relacionem varidveis dependentes e independentes. Neste
trabalho, aplicou-se o aprendizado de maquina para a geracdo de resultados avaliativos:
o K-means foi utilizado para identificar agrupamentos (clusters) de amostras com
caracteristicas semelhantes; subsequentemente, utilizaram-se os métodos de Regressao
Linear, Redes Neurais Multilayer Perceptron (MLP) e XGBoost para validar as possiveis
relacdes entre os atributos selecionados. O coeficiente de determinacio R? foi adotado
como a principal métrica de avaliacdo dessas relacdes. Observou-se que o K-means
possui a capacidade de identificar relagdes e associar amostras em grupos coesos, 0S
quais foram validados pelos métodos computacionais, com destaque para o XGBoost,
que obteve um R* de 81,39% para a combinacio do total de beneficidrios com todos os
indices calculados pelo IDESE. Ao extrair insights das combinacdes com os melhores
valores de R?, constatou-se que os valores médios de todos os indices do IDESE, bem
como os indices que compdem o bloco de educagdo, tendem a afetar inversamente a
quantidade de beneficidrios do PBE. Indices acima da média estio associados a uma
quantidade de beneficidrios 48,15% inferior a média geral, enquanto indices abaixo da

média resultam em um nimero 36,35% superior a média de beneficidrios.

Palavras-chave: Politica publica. ciéncia de dados. transferéncia de renda. Programa

Bolsa Familia. IDESE.



ABSTRACT

Public policies for income transfer with a redistributive character in Brazil aim to break
the intergenerational cycle of poverty among beneficiaries. The vast majority of studies
seek to verify the impacts of these policies on society without, however, examining
how development characteristics can influence the indicators associated with such a
policy. The Programa Bolsa Familia (PBF), already consolidated in Brazil, stands
out for its scope and the conditionalities for its receipt, becoming a relevant example
for the analysis of public income transfer policies. On the other hand, the Indice
de Desenvolvimento Socioecondmico do Rio Grande do Sul (IDESE), inspired by the
HDI, measures development in the state based on indicators and composite indices of
education, income, and health, constituting an adequate parameter to investigate how
regional development affects the implementation of this policy. In pursuit of an efficient
analysis, Data Science techniques were employed—an interdisciplinary field that allows
the creation and interpretation of robust models, focusing on obtaining metrics that relate
dependent and independent variables. In this work, machine learning was applied to
generate evaluative results: K-means was used to identify clusters of samples with similar
characteristics; subsequently, Linear Regression, Multilayer Perceptron (MLP) Neural
Networks, and XGBoost methods were used to validate possible relationships between
the selected attributes. The coefficient of determination R*> was adopted as the main
evaluation metric for these relationships. It was observed that K-means has the capacity to
identify relationships and associate samples into cohesive groups, which were validated
by computational methods, with emphasis on XGBoost, which obtained an R? of 81.39%
for the combination of the total number of beneficiaries with all indices calculated by
IDESE. By extracting insights from the combinations with the best R> values, it was
found that the average values of all IDESE indices, as well as the indices that compose
the education block, tend to inversely affect the number of PBF beneficiaries. Indices
above the average are associated with a number of beneficiaries 48.15% lower than the
overall average, while indices below the average result in a number 36.35% higher than

the average number of beneficiaries.

Keywords: public policy, data science, income transfer, bolsa familia program, IDESE.
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1 INTRODUCAO

As politicas publicas de transferéncia de renda no Brasil, implementadas
desde a década de 1990, visam mitigar desigualdades socioeconOmicas por meio de
assisténcia financeira condicionada a critérios especificos. Dentre as iniciativas de auxilio
empregadas no pafs, o Programa Bolsa Familia (PBF), instituido em 2003, destaca-se
por sua abrangéncia e duracdo. Estudos compilados na literatura cientifica analisam
os impactos diretos e indiretos do programa na educagdo, saide e economia, além
de investigarem percepgdes sociais desde sua criagdo até o presente (CAMPELLO;
NERI, 2013; VIANA; KAWAUCHI; BARBOSA, 2018). Contudo, persistem lacunas na
avaliagcdo quantitativa da correlacdo entre os indicadores de desenvolvimento nacionais ou
regionais e os nimeros do PBF, especialmente no estado do Rio Grande do Sul (KUHN;
TONETTO, 2017).

O Indice de Desenvolvimento Socioecondmico do Rio Grande do Sul (IDESE),
inspirado no Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) criado pela Organizagdo das
Nac¢des Unidas (ONU) na década de 1990 (FEE ACCURSO; HEUSER, 2003), oferece
uma métrica multidimensional que avalia, em mddulos distintos, a educagdo, a renda
e a saide em municipios e regides gatchas. Embora estudos longitudinais comparem
beneficiarios e ndo beneficidarios do PBF (SANTOS, 2021; BONILHA, 2024), a
aplicagdo de técnicas de ciéncia de dados para correlacionar os indices socioecondmicos
apresentados nas dimensdes do IDESE com as valores encontrados ao longo do tempo no
PBF (como numero de beneficidrios e valores transferidos) de forma integrada tem sido
pouco explorada. Essa lacuna conduz a seguinte questdo de pesquisa: ”De que forma a
ciéncia de dados pode contribuir para analisar a relacdo entre os dados historicos do
PBF e as variacoes do IDESE ao longo dos anos nos municipios e regioes do estado do
Rio Grande do Sul?”

Propde-se a utilizacdo de técnicas de ci€ncia de dados (4rea que engloba diversos
campos do conhecimento, como computacao e estatistica), aliadas ao conhecimento de
dominio necessdrio para aplicd-las ao problema em andlise. O processo inicia-se com
a obten¢do dos dados, seguida da aplicacdo de métodos computacionais de aprendizado
de méquina supervisionado e ndo supervisionado. Por fim, analisam-se os resultados
dos modelos gerados, visando compreender as correlacdes das mudancas nos valores do
IDESE sobre o PBF.

A aplicacao dos métodos computacionais inicia com a formacgao de agrupamentos
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por meio do K-means (K-médias) (HARRISON, 2019), uma técnica de aprendizado nio
supervisionado que busca reunir em grupos os registros que apresentem caracteristicas
similares.  Estes resultados subsidiam a aplicacdo de métodos de aprendizado
supervisionado, variando em nivel de complexidade, com o intuito de obter o melhor valor
do coeficiente de determinacao (R?), validando as caracteristicas do IDESE selecionadas
como atributos preditores do PBF. Dentre os diversos métodos computacionais de
aprendizado supervisionado existentes, optou-se por trés que trouxessem configuracoes
relevantes a este estudo e cujos resultados pudessem ser comparados entre si, a fim de

obter informagdes adicionais.

* Regressao Linear: Método fundamental de aprendizado supervisionado,
usualmente empregado na identificacdo de relagdes lineares simples e diretas,

envolvendo uma ou multiplas varidveis explicativas (WITTEN et al., 2025);

* Redes Neurais Multilayer Perceptron (MLP): Método avancado inserido no
contexto do aprendizado profundo, que visa identificar relagdes ndo lineares e
interagdes complexas entre as varidveis selecionadas, demonstrando capacidade de
lidar com um elevado nimero de caracteristicas para explicar um determinado valor

(ZHANG et al., 2023);

* XGBoost: Técnica que combina algoritmos de aprendizado de mdéquina
considerados simples (modelos fracos) para interpretar com maior acuricia as
relacdes ndo lineares entre as caracteristicas, resultando em desempenho superior

devido ao seu alto grau de generalizacio e precisio (GERON, 2019).

A selecdo desses métodos justifica-se pela necessidade de comparar abordagens
classicas, como a Regressdo Linear, com técnicas mais avancadas e robustas, como
as Redes Neurais MLP e o XGBoost, associadas ao uso do K-means para estabelecer
a melhor segmentagdao dos dados. Com os resultados almeja-se subsidiar avaliacdes
criticas sobre os indicadores do PBF, contribuindo para a formulagao de politicas publicas
mais eficazes e auxiliando os gestores no entendimento do impacto dos indices de
desenvolvimento. Adicionalmente, busca-se validar a aplicabilidade de técnicas de
ciéncia de dados em contextos socioecondmicos, nos quais a interpreta¢ao dos resultados

obtidos pelos modelos é fundamental (HOSSIN et al., 2023).
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1.1 Objetivo geral

A definicio de um objetivo de pesquisa constitui uma etapa complexa e
fundamental para o trabalho (WAZLAWICK, 2009), visto que nao deve se limitar a
simples reescrita do tema. Nesse sentido, realizou-se um aprofundamento na literatura
para a verificacio de processos previamente executados. Tais contribui¢des sao detalhadas
no Capitulo 4.2 e integradas aos demais capitulos e se¢cdes que compdem este trabalho.

Desta forma, o objetivo geral é: analisar, por meio de técnicas de ciéncia de
dados, o impacto das variagoes nos valores dos indices socioeconomicos de educagao,
renda e satide, calculados pelo IDESE, sobre os niimeros historicos do Programa Bolsa
Familia (PBF) nos municipios e regioes do Rio Grande do Sul.

Acredita-se que o objetivo geral desta pesquisa seja plenamente alcangédvel, dada
a extensa literatura disponivel sobre os temas abordados. Além disso, deve-se considerar
que diversas outras pesquisas adotaram abordagens inversas, focando na verificacdo de
como o governo influencia a sociedade a partir das modificacdes nos indices em um
determinado periodo ou apds a implantacio de uma politica publica. Este trabalho,
por sua vez, investiga a relagdo oposta: como a sociedade (representada pelos indices
socioecondmicos) influencia os resultados de uma politica publica. Tal andlise baseia-se
na forte correlagdo existente entre estes dois temas, a qual pode ser visualizada de forma

coerente através do uso da ciéncia de dados.

1.2 Objetivos especificos

Com a finalidade de direcionar a pesquisa em consonancia com o objetivo geral
proposto, estabelecem-se objetivos especificos que buscam compreender questdes mais

intrinsecas, listados a seguir:

1° Entender as caracteristicas apresentadas nos dados do PBF e IDESE, considerando

as caracteristicas e metodologias originais;

2° Validar o uso de ciéncia de dados para analisar como as politicas publicas interagem

com a sociedade;

3° Investigar as relagdes entre os dados do PBF e as dimensdes do IDESE nas regides
e municipios gatchos com o uso de métricas estatisticas de avaliacdo obtidas de

modelos computacionais.
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Tais objetivos conferem maior rigor a constru¢do da metodologia e a realizag¢do da
andlise dos resultados, tornando-a mais focada nos pontos necessarios para responder
as questdes levantadas. Isso ocorre ao integrar a ciéncia de dados nos processos
de constru¢do e andlise dos resultados dos métodos computacionais e das métricas
estatisticas, considerando as caracteristicas intrinsecas a cada um dos assuntos alvo do

estudo, no caso, o PBF e o IDESE.

1.3 Organizacao do texto

Esta monografia € estruturada em diferentes capitulos e respectivas se¢des, com
o objetivo de assegurar uma linha de conhecimento e raciocinio para o entendimento das
conclusodes apresentadas, as quais derivam das respostas as questdes de pesquisa geral e
especificas.

O Capitulo 2 apresenta a metodologia de pesquisa, descrevendo o processo
efetuado para a obtencdo, tratamento e validacdo dos conjuntos de dados e métodos
computacionais utilizados neste trabalho. O capitulo inclui uma secdo dedicada as
ferramentas de hardware e software utilizadas, detalhando as estratégias empregadas para
alcancar os objetivos propostos. Em seguida, no Capitulo 3, expde-se a fundamentagdo
tedrica, com a defini¢do e contextualizacdo dos conceitos-chave relacionados aos temas
abordados neste estudo, como técnicas de ciéncia de dados, politicas publicas e indices
socioecondmicos.

No Capitulo 4, descreve-se como foram realizadas a pesquisa e a selecdo
de estudos correlatos, os quais possuem caracteristicas semelhantes a este trabalho,
subsidiando assim a abordagem e a validade do estudo.

O Capitulo 5 aborda o desenvolvimento e a aplicagdo da ciéncia de dados,
incluindo a mensuracao de métricas bdsicas sobre os dados, a aplicacdo dos métodos
computacionais e a interpretacdo dos resultados obtidos a partir dos modelos estatisticos
construidos. Por fim, as consideracdes finais do trabalho sdo apresentadas no Capitulo
6, onde sdo sintetizadas as conclusdes obtidas, limitacdes, além das implicagdes para

politicas publicas e possiveis direcdes para trabalhos futuros.
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2 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo s@o descritos os procedimentos metodolégicos de pesquisa deste
trabalho e as ferramentas tecnoldgicas empregadas na obtencdo dos resultados, com
a intencdo de gerar resultados precisos e reprodutiveis. A estrutura adotada divide-se
em duas se¢des principais: Organizacdo Metodoldgica e Ferramentas que, em conjunto,
evidenciam o rigor e a consisténcia dos métodos empregados, para respaldar as conclusdes

contidas neste trabalho.

2.1 Organizacao metodoléogica

Este trabalho adota uma combina¢do de metodologias indutiva, estatistica e
exploratéria que, em conjunto, asseguram alto rigor cientifico ao longo do estudo. A
andlise da bibliografia serd relevante antes e apds a obtencdo dos resultados, de modo a
permitir a indugdo e generalizacdo de informagdes para a elaboracdo de conclusdes que
possam ser comparadas ou que sirvam para futuros trabalhos (MARCONI; LAKATOS,
2004).

O intuito desta pesquisa cientifica é explorar e explicar, por meio de dados
quantitativos (FREITAS; PRODANOV, 2013), as possiveis relagdes entre politicas
publicas de transferéncia de renda e indices socioecondmicos. A andlise fundamenta-se
na utilizacdo da ciéncia de dados para a correta resposta as questdes de pesquisa, € na
possibilidade de uso de técnicas computacionais e métricas estatisticas aplicadas aos
dados governamentais disponibilizados a respeito do PBF e do IDESE.

A escolha dessas abordagens baseia-se na necessidade de extrair conhecimento
a partir de bases de dados histdricas complexas, explorando as correlagdes diretas e
indiretas entre os dados selecionados. Para tanto, o Programa Bolsa Familia (PBF)
foi adotado como politica publica de transferéncia de renda, e € usado neste trabalho
como alvo dos resultados, e o indice socioecondmico Indice de Desenvolvimento
Socioecondmico do Rio Grande do Sul (IDESE), que fornece as caracteristicas,
considerando apenas o periodo de 2007 a 2021.

A metodologia adotada foi simplificada para contemplar apenas trés fases
principais: (i) coleta de dados, (ii) processamento de dados, e (iii) andlise e validacdo. Tais
etapas sdo descritas nas subse¢des seguintes e na Figura 1, que detalha, de forma visual,

o ciclo metodolégico referente ao uso dos dados empregados neste trabalho, de modo
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a possibilitar uma compreensio clara do processo investigativo e evidenciar as escolhas

técnicas e os procedimentos adotados para alcangar os resultados esperados.

Figura 1 — Fluxograma da metodologia

COLETA DE
DADOS

ANALISE E PROCESSAMENTO
VALIDAGAO DOS DADOS

Fonte: Elaborado pelo Autor.

2.1.1 Coleta de dados

Nesta secdo sdo apresentadas as fontes e os procedimentos executados que
envolvem a integracdo e organizacio de tabelas e atributos, com o objetivo de coletar os
dados utilizados neste estudo. Esses conjuntos de dados possuem diversas caracteristicas
distintivas que necessitaram de adaptacdes para a geracdo do conjunto unificado e
completo. A elaboracdo do conjunto final de dados exigiu cuidados especiais para
assegurar a qualidade e a comparabilidade dos dados, constituindo uma etapa fundamental
para a consisténcia das andlises subsequentes.

Ap6s a defini¢do do problema de pesquisa, buscou-se encontrar locais onde estao
disponiveis os dados mais relevantes a serem utilizados no trabalho. Com a busca
concluida, efetuou-se a coleta dos dados a partir de repositérios governamentais oficiais
que seguem as diretrizes contidas na Lei n° 12.527 de 2011 (BRASIL, 2011), que
define a liberdade de acesso a informagdo aos cidaddaos no Brasil. Essa pesquisa por
informacdes originais e de fontes confidveis foi importante para conferir maior solidez ao
prosseguimento das demais etapas descritas neste trabalho.

O Programa Bolsa Familia (PBF) tem seus dados distribuidos em diversas fontes
do governo federal, incluindo dados simples ou extremamente detalhados. No entanto,
pela simplicidade de navegacdo e adaptacdo a este trabalho, preferiu-se o uso do
sistema VIS DATA (SAGICAD, 2025), mantido pela Secretaria de Avaliagdo, Gestao

da Informacao e Cadastro Unico (Sagicad), vinculado ao Ministério do Desenvolvimento
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e Assisténcia Social, Familia e Combate a Fome (MDS).

A Sagicad disponibiliza diversos filtros de acesso a dados de programas sociais do
governo federal, com a possibilidade de geracao de tabelas no formato .csv para posterior
manipulacdo. Além disso, permite que o usudrio que consulta o sistema adquira os dados
gerais referentes ao pais, estado, municipio, ou combinagdo entre os entes federativos
disponiveis, e também indique um determinado periodo que se deseja observar. Do VIS
DATA foram retiradas informacdes do periodo iniciando no ano de 2007 e terminando em
20221 (em que o PBF disponibiliza dados até outubro de 2021), entdo temos as seguintes

informacoes:

* Cédigo: Cédigo do municipio fornecido pelo IBGE;
* Unidade Territorial: Nome do municipio;

» UF: Sigla do estado onde se encontra o municipio;

* Referéncia: Ano/més dos dados;

* Familias PBF (até Out/2021): Quantidade de familias beneficidrias no periodo de

referéncia;

* Valor repassado as familias PBF (até Out/2021): Valor total repassado no periodo

de referéncia.

E importante ressaltar alguns aspectos relativos ao conjunto de dados obtido do
PBF. A varidvel Familias PBF (até Out/2021) contempla exclusivamente as familias
beneficidrias, o que pode gerar certas discrepancias por representar uma quantidade
reduzida em comparagdo com informagdes mais detalhadas disponiveis em outras
fontes, as quais, contudo, apresentam maior complexidade para extracdo completa dos
valores. Quanto a varidvel Valor repassado as familias PBF (até Out/2021), os dados
sofreram distor¢des devido a disponibilizacdo das informacdes do ano de 2020, que estdo
constantes apenas nos registros do programa Auxilio Emergencial. A inclusdo desses
registros acarretaria a mesma discrepancia na varidvel, porém para valores mais elevados,
optando-se, portanto, pela manutencido apenas dos dados originais. Por fim, ressalta-se
que nao houve a incorporagdo do conjunto de dados que complementaria os meses de
outubro, novembro e dezembro de 2021, os quais estdo disponiveis nos registros do

programa Auxilio Brasil.
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Os dados referentes ao Indice de Desenvolvimento Socioecondmico do
Rio Grande do Sul (IDESE) foram disponibilizados pelo sistema IdeseVis
(DEE-RS-DEEDADOS, 2025) sob controle do Departamento de Economia e Estatistica
do Rio Grande do Sul (DEE-RS). Tais dados possuem informagdes apenas do periodo de
2013 a 2021, que se referem as ultimas atualizacOes apresentadas no Capitulo 3. Esses
dados foram interpretados como insuficientes para o trabalho; desta forma, procurou-se
os dados mais antigos que seguiam a mesma metodologia de cdlculo. Esses dados
estdo arquivados atualmente no sitema DataRS que € intitulado Repositério de dados
socioeconomicos do Estado do Rio Grande do Sul (DEE-RS, 2025). Com a mescla
desses dois sistemas, foi possivel obter dados metodologicamente equivalentes de 2007 a

2021, dos quais os seguintes atributos foram extraidos:

 TIPO UNID: Roétulo para descrever se o indice se refere a uma unidade da

federacdo, divisao de territorio, ou conselho/entidade regional;

* COD: Cdédigo do local indicado pelo IBGE ou que se refere ao conselho/entidade

regional;

* NOME: Nome do ente federativo, divisdo do territorio, ou conselho/entidade

regional;
e CATEGORIA: Nome do indice/indicador;
* ANO: Ano a que se refere o indice/indicador;

* VALOR: Valor do indice/indicador.

A escolha do periodo de andlise ser de 2007 a 2021 fundamenta-se na
disponibilidade dos dados do IDESE, cuja metodologia de cdlculo sofreu alteracdes
significativas fora desse intervalo (KANG et al., 2014), inviabilizando a disponibilizacdo
por parte do governo dos dados anteriores. Também relaciona-se a este recorte temporal as
alteracoes efetuadas no PBF em outubro de 2021, que poderiam influenciar os resultados
das andlises.

Complementarmente, foram integrados aos dados as informacdes referentes
a populacdo estimada de cada municipio do estado, calculada e disponibilizada
pelo DEE-RS (DEE-RS-POPVIS, 2025), e os metadados municipais, que cont€ém o0s
identificadores numéricos que indicam o municipio e a divisao territorial em que estd

localizada a micro/mesorregido do estado do RS, extraidos do sistema de armazenamento
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de informagdes geograficas do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)

(IBGE, 2024).

2.1.2 Processamento dos dados

Nesta secdo sdo apresentados os processos de pré-processamento dos dados
obtidos a partir dos procedimentos efetuados na Se¢do 2.1.1. Os processos aqui descritos
foram necessdrios para obter a concatenacdo de vdérias tabelas em um udnico arquivo
tabular, de modo a servir como um agregador ou banco de dados de todas as informagdes
que servem de base para as andlises e resultados apresentados. A formulacdo da tabela
unica foi executada com o auxilio da linguagem de programagao Python (FOUNDATION,
2025b) e das bibliotecas Pandas (PANDAS, 2024) e NumPy (NUMPY, 2022), que
oferecem amplo suporte para manipulacdo de estruturas de dados tabulares.

Inicialmente, foi efetuada a concatenagdo e formatacdo das tabelas que continham
os dados do IDESE. Partiu-se do principio de que, como os dados estavam organizados
quase de forma unidimensional, seria gerada uma coluna para referenciar cada um
dos indices calculados. Tais modificacdes foram possiveis com o uso das estruturas
de manipulagdo do Pandas chamadas DataFrames. Essas alteracoes foram realizadas
utilizando os atributos ANO e COD, que serviram como etiquetas para identificar os
municipios e criar uma amostra para cada ano de referéncia.

Em seguida, foi feita a unido das tabelas do IDESE e do PBF. Esse processo
foi viabilizado pelo uso do atributo que fazia referéncia, em cada tabela, ao cédigo/ID
do IBGE e também ao ano da amostra. A finalizacdo da adicdo de contetddo a tabela
foi realizada com a insercdo das informacdes de populacdo e das informacdes regionais
do IBGE referentes a cada municipio. Para a correta manipulacdo, os dados numéricos
foram ajustados para valores inteiros ou reais, conforme a necessidade, com o uso da
biblioteca NumPy. Apds esses processos, percebeu-se que era necessirio que a tabela
fosse convertida para uma codificacdo que aceitasse as regras ortograficas da lingua
portuguesa. Dessa maneira, a tabela foi convertida para a codificagao latin-1.

Por ultimo, para corrigir possiveis equivocos, foram alterados os nomes das
colunas (atributos), de modo a tornar mais intuitiva a manipulagdo futura durante a
execucdo de pesquisas e constru¢do de testes computacionais. Com todas estas acdes
descritas realizados, foi possivel obter os seguintes atributos, que sdo visiveis na Tabela

1, que apresenta de qual conjunto os dados foram importados, seu nome e o tipo de
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informagdo que contém.

Tabela 1 — Descric@o dos atributos contidos na tabela usada no trabalho.

Conjunto | Atributo Tipo de dado
Nome cidade String
Id cidade Inteiro
IBGE Id micror.regiﬁo - Inte?iro
Nome microrregidao String
Id mesorregido Inteiro
Nome mesorregido String
Todos Ano Inteiro
PBE Total de beneficidrios Inteiro
Valor total repassado Real
Idese Real
Anos Finais EF Real
Anos Iniciais EF Real
Ensino Fundamental Real
Ensino Médio Real
Escolaridade Adulta Real
Pré Escola Real
Bloco Educacao Real
Apropriacdo da Renda Real
IDESE Geragdo da Renda Real
Bloco Renda Real
Mortes por Causas Evitaveis Real
Condig¢des Gerais de Satide Real
Obitos por Causas Mal Definidas Real
Longevidade Real
Consultas Pré Natal Real
Mortalidade de Menores de 5 anos Real
Sadde Materno Infantil Real
Bloco Satde Real
Populagdo | Populagdo Inteiro

Fonte: Elaborado pelo Autor

A tabela final foi colocada em um formato que trouxesse maior possibilidade
de manipulacdo com o uso das bibliotecas contidas no Pythone, por isso, foi escolhido
o formato de arquivo .csv. A tabela final contém 15 anos de registros do IDESE e
PBE, referentes aos 497 municipios que pertencem ao estado do Rio Grande do Sul.
Obtém-se, assim, um conjunto de dados composto por 29 colunas (atributos) e 7455 linhas
(amostras).

Adicionalmente, durante os testes e a execu¢do dos métodos computacionais,
foram criados trés atributos derivados da combinagdo do total de beneficidrios, do valor
total repassado e da populacdo. Tais atributos sdao: Populacdo Beneficidaria, Repasse

por Beneficiario e Repasse por Populacdo, cujas formulas de célculo sdo descritas nas
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Equagdes 1, 2 e 3, respectivamente.

Total de beneficidri
Populagio beneficidria = — o - L1C1ATIO8 0
Populacao

o Valor total repassado
Repasse por beneficidrio = P

2)

Total de beneficiarios

Valor total repassado

3)

Repasse por populagdo = =
Populacgao

Durante a execucdo dos testes dos métodos computacionais, fez-se necessario
empregar a combinacdo de atributos do IDESE. Esses indicadores foram utilizados para
criar casos de teste e agrupar informagdes dos blocos do IDESE que apresentam forte
correlagdo entre si. As novas varidveis sao descritas a seguir, com seu nome acompanhado

dos componentes que as integram:
* blocos: Bloco Educacao, Bloco Renda, Bloco Satde;

¢ blocoEducacaoResumido: Ensino Fundamental, Ensino Médio, Escolaridade

Adulta, Pré Escola;

¢ blocoEducacaoTodos: Anos Finais EF, Anos Iniciais EF, Ensino Fundamental,

Ensino Médio, Escolaridade Adulta, Pré Escola;
* blocoRendaTodos: Apropriacdo da Renda, Geracdo da Renda;

* blocoSaudeResumido: Condi¢des Gerais de Satude, Longevidade, Saide Materno

Infantil;

* blocoSaudeTodos: Mortes por Causas Evitaveis, Condicdes Gerais de Saude,
Obitos por Causas Mal Definidas, Longevidade, Consultas Pré Natal, Mortalidade

de Menores de 5 anos, Satide Materno Infantil.

2.1.3 Analise e validacao

Nesta secdo sdao apresentados os processos metodoldgicos empregados para a
obtencdo das andlises e resultados preliminares e finais contidos neste trabalho. Tais
procedimentos sofrem influéncia das secdes anteriores e, consequentemente, também as

influenciam, estabelecendo um ciclo iterativo até a validac¢ao final dos resultados.
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Como primeira a¢do, realizou-se uma busca por métricas basicas nos conjuntos de
dados do PBF e IDESE. Essa etapa foi conduzida com o auxilio da biblioteca Pandas do
Python, que dispde de ferramentas especificas para o tratamento de dados tabulares. As
métricas incluem média, mediana, desvio padrao, entre outras, considerando um periodo
anual ou abrangendo os 15 anos reunidos nos dados. Por meio de atributos especificos,
selecionaram-se divisdes territoriais, como micro/mesorregides ou o estado agregado,
para consolidar informagdes de todos os municipios. Tais medidas servem como subsidio
para a apresentacao numérica dos dados, mediante a construcdo de texto ou tabelas, e
principalmente para a geracdo de graficos, os quais podem facilitar a visualizagdo das
informa¢des de maneira mais diddtica ao leitor. Essas acdes estdo alinhadas com os
principios da ciéncia de dados, foco deste trabalho (MORETTIN; SINGER, 2022).

A tabela unificada com todos os dados foi primordial para o desenvolvimento
de testes e execucdo de métodos computacionais, os quais geraram condi¢des para
andlises preliminares e resultados finais, contidos no Capitulo 5. Os dados foram
utilizados para a aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina (machine learning)
e aprendizado profundo (deep learning), sendo selecionados dois tipos de aprendizado
para este trabalho: supervisionado e ndo supervisionado.

Cada técnica de aprendizado de mdquina possui configuragdes e objetivos
distintos. O aprendizado nao supervisionado € representado pelo método K-means, que
visa rotular em agrupamentos as amostras contidas em um conjunto de dados. Para
o aprendizado supervisionado, foram escolhidas trés técnicas distintas, permitindo a
comparacdo de resultados e desempenho: a Regressao Linear, por ser uma técnica
simples para verificar a relacdo entre uma ou mais caracteristicas com o atributo a ser
predito; a técnica conhecida como Redes Neurais Multilayer Perceptron (MLP), que
possibilita verificar relagdes nao lineares presentes nos dados; e a técnica XGBoost, que
apresenta alta capacidade de generalizacdo de relagdes entre as amostras, possibilitando
um elevado grau de acerto nos resultados finais. Essas técnicas sdo descritas em maiores
detalhes no Capitulo 3. A seguir, apresenta-se uma breve descri¢do de cada método
computacional de aprendizado de méquina utilizado, contendo seu principal modo de

uso e aplicagdo no trabalho:

e k-means: O método k-means, disponibilizado no conjunto de bibliotecas do Sci-kit
Learning (SCIKIT-LEARN, 2025), foi empregado para agrupar amostras dos dados
em um determinado nimero k de grupos (clusters) (HARRISON, 2019), com

base nos atributos previamente selecionados e extraidos do conjunto de dados. O
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K-means foi utilizado para apresentar grupos com amostras relacionadas entre si, o
que possibilitou um melhor emprego dos métodos de aprendizado supervisionado,
os quais sdo alimentados com os dados e, dessa forma, podem entregar resultados
mais precisos. Consequentemente, os melhores resultados sdo separados e as

caracteristicas dos grupos sdo analisadas em detalhes.

* Regressao Linear: O método de Regressdo Linear, obtido do conjunto de
bibliotecas do Scikit-learn (SCIKIT-LEARNING, 2025), teve como intuito a
identificacdo de correlacdes lineares simples ou multiplas entre as varidveis
previamente selecionadas e os grupos gerados pelo K-means. Esta técnica
foi escolhida por ser simples, de f4cil entendimento e amplamente utilizada

historicamente em comparac¢ido com métodos mais complexos (HARRISON, 2019).

* Redes Neurais Multilayer Perceptron: Este método € aplicado com o uso de
duas bibliotecas, Keras (KERAS, 2025) e Tensorflow (TENSORFLOW, 2024),
necessdrias para a constru¢do robusta de sua arquitetura de implementagdo, que
visa emular o cérebro humano (HARRISON, 2019). A MLP foi empregada para
explorar relacdes nao lineares entre as amostras de cada grupo separado pelo
K-means, visando aprofundar a andlise e ampliar a compreensiao dos dados, de

modo a alcangar melhores resultados nas métricas sob andlise.

* XGBoost: Este método, pertencente a biblioteca Documentation (2023), tem
como principal objetivo a descoberta de relagcdes ndo lineares entre as amostras
selecionadas, com capacidade de generalizar as relagdes de forma mais aprimorada
que a MLP, por meio da agregacdo e aprimoramento de uma ou mais técnicas
de aprendizado de mdquina consideradas simples (HARRISON, 2019). Neste
trabalho, 0 XGBoost foi aplicado para verificar as relagdes dos dados entre os grupos
gerados pelo K-means, apresentando uma forma de comparagdo com os demais

métodos.

Para aprimorar os resultados dos métodos de aprendizado de mdquina,
utilizaram-se algoritmos especificos que auxiliam na obtencido de melhores desempenhos
nas fases de treinamento e execucdo. No caso do aprendizado ndo supervisionado,
representado pelo método k-means, empregou-se o calculo do coeficiente de silhueta,
o qual permitiu determinar a quantidade ideal de grupos (clusters) para o conjunto de
dados, evitando a utilizacao de abordagens puramente empiricas e de tentativa e erro para

o valor de k, que representa a quantidade de agrupamentos que o K-means deve separar.
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Nos métodos supervisionados, utilizou-se a validacao cruzada k-fold, técnica que
divide os dados fornecidos ao método computacional, de modo que este execute multiplas
vezes com uma diversidade de amostras, permitindo que uma amostra esteja tanto no
conjunto de treinamento quanto no de validacdo do modelo gerado. A validag¢do cruzada
k-fold tem a finalidade de evitar discrepancias que podem existir nos dados e que poderiam
afetar os resultados, causando anélises equivocadas (IZBICKI; SANTOS, 2020).

Para a comparacdo dos desempenhos da Regressao Linear, MLP e XGBoost,
utilizou-se a média de duas métricas amplamente empregadas em ciéncia de dados
(MORETTIN; SINGER, 2022): o coeficiente de determinacido, conhecido como R?,
¢ o Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error) (MSE). Ambos os valores foram
calculados utilizando dados separados para validagao dos modelos gerados em cada um
dos métodos de aprendizado supervisionado apresentados.

A aplicagdo dessas técnicas de aprimoramento de modelos e das métricas de
desempenho assegura que os métodos computacionais empregados estejam alinhados aos
objetivos deste trabalho, fornecendo um suporte analitico robusto para as conclusdes e

interpretacdes propostas na pesquisa.

2.2 Ferramentas

O objetivo desta secdo € apresentar de forma clara as ferramentas de hardware,
software e de programacdo empregadas neste trabalho. Tais descri¢des sdo de extrema
relevancia para possibilitar reproducdes futuras e para a reflexdo sobre aprimoramentos

em pesquisas subsequentes.

2.2.1 Ambiente de desenvolvimento e execuciao

Nesta secao sdo apresentadas as ferramentas e configuracdes de sistema utilizadas
para o desenvolvimento dos algoritmos de programagdo, bem como os softwares
empregados na execucdo dos cddigos e a mdquina responsdvel pela realizacdo dos
métodos computacionais descritos na se¢ao anterior.

Utilizaram-se dois ambientes de desenvolvimento durante a criagdo de testes e
execucdo dos codigos. Essa opcdo visou identificar a ferramenta mais adequada aos

propésitos do trabalho. Inicialmente, o Google Colab (COLAB, 2025) foi escolhido
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por facilitar a integracdo entre cddigo, visualizacdo de resultados e documentagdo ao
longo das etapas da pesquisa, sem a necessidade de armazenamento ou execu¢cdo em
maquina fisica do pesquisador. Posteriormente, ao analisar as caracteristicas do trabalho,
verificou-se que o conjunto de dados final possuia volume reduzido de informacdes e que
o tempo de execu¢do dos métodos computacionais encontrava-se dentro de uma margem
aceitdvel. Assim, optou-se pelo uso do framework Jupyter Notebook (JUPYTER, 2025),
que permite a criagdo e armazenamento de cédigos e arquivos diversos diretamente na
mdquina do pesquisador. A escolha por essa ferramenta visou a obtencdo de resultados
robustos nas andlises subsequentes.

As configuracdes de hardware e software para criacdo e execugdo de todas as
técnicas computacionais aqui apresentadas sdo descritas na Tabela 2, que apresenta
as especificagdes dos componentes fisicos da maquina utilizada, além de seu sistema

operacional:

Tabela 2 — Especificacdes técnicas do ambiente de desenvolvimento.

Componente Especificacao Detalhes / Notas
Notebook Acer Aspire A515-57,
Tipo de Ambiente Local (Maquina Fisica) Utilizado para testes, validagcao

de desempenho e comparacdes.

Sistema Operacional | Windows 11 (64 bits) Edigdo Home Single Language e

Versao 24H2
Intel(R) Core(TM) | 8 Cores, 12 Threads, Clock de
Processador (CPU) | 45 154501 2.0 GHz a 4.4 GHz

Memoria RAM 32 GB DDR4 2667 MTs, Dual-Channel
. Intel® UHD Graphics for | Frequéncia: 1.20 GHz, Memoria
Placa de Video (GPU) 12th Gen Intel® Processors compartilhada com CPU: 16 GB
SSD (NVMe) 256 GB (Hana | Leitura: 4.696 MB/s, Escrita:

Armazenamento

HFS256GEJ9X110N) 2.710 MB/s

Fonte: Elaborado pelo Autor

Ressalta-se que as informacOes técnicas apresentadas correspondem as
disponibilizadas pelos fabricantes do hardware e dos softwares utilizados. No entanto,
o desempenho pode ndo ser considerado fixo devido a oscilagdes de frequéncia ou
mau gerenciamento de memoria em algum componente especifico, o que pode acarretar

variagOes nos resultados que venham a ser reproduzidos futuramente.
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2.2.2 Ambiente de programacao

Nesta secdo apresentam-se as informacgdes e justificativas para a selecdo da
linguagem de programacao e das bibliotecas de algoritmos utilizadas neste trabalho. Essas
escolhas foram motivadas principalmente pelas possibilidades de manipulacio de dados,
criacdo e execucdo de algoritmos, e pelo amplo emprego no campo da ciéncia de dados.

Para a manipulacdo de dados, criagdo e execug¢do dos cddigos das técnicas
computacionais e apresentacdo de informacdes, optou-se pela linguagem de programacgao
Python (FOUNDATION, 2025b), uma das mais bem-sucedidas atualmente e com grande
adesdo na drea de ciéncia de dados. O Python foi empregado na implementacao
de todas as etapas metodoldgicas do estudo, com destaque para o uso de bibliotecas
amplamente reconhecidas na literatura cientifica e consolidadas na pratica académica.
Essas bibliotecas desempenharam um papel essencial na execucdo das andlises propostas

e sdo detalhadas a seguir:

* Pandas e NumPy: Utilizadas para a manipulagdo e organizacdo de diferentes
tipos de dados, fornecendo ferramentas robustas para transformacao, estruturacao

e andlise de grandes volumes de informacdes, sejam dados unicos ou tabulares

(PANDAS, 2024; NUMPY, 2022).

* Matplotlib, Seaborn e Geopandas: Empregadas para a visualizacdo gréfica
dos dados e resultados, permitindo a criacdo de representacdes visuais claras e

informativas (MATIPLOTLIB, 2025; SEABORN, 2025; TEAM, 2025).

¢ Scikit-learn: Por se tratar de uma biblioteca vasta, foi extremamente util
em diversas etapas do trabalho, sendo aplicada na implementacio de métodos
computacionais de aprendizado de maquina, como Regressao Linear e o algoritmo
k-means. Além disso, contribuiu com técnicas algoritmicas para aprimoramento
dos métodos, como a aplicagdo de validacdo cruzada K-fold e do coeficiente
de silhueta, e possibilitou a geracio automdtica de métricas como R> e MSE
(SCIKIT-LEARNING, 2025).

e TensorFlow e Keras: Empregadas na construcio e no treinamento de
Redes Neurais Artificiais do tipo Multilayer Perceptron (MLP), proporcionando
flexibilidade na configuracdo da arquitetura das redes e efici€éncia no processamento

dos dados (TENSORFLOW, 2024; KERAS, 2025).
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* XGBoost: Foi aplicada para facilitar a criacdo e execu¢cdo do método computacional
XGBoost (DOCUMENTATION, 2023), possibilitando a configuracdo de

parametros e a integracao com as demais bibliotecas utilizadas.

* Requests e JSON: Bibliotecas destinadas a requisi¢do de informacdes no formato
JSON, armazenadas em ambientes externos a aplicacio (COMMUNITY, 2025;
FOUNDATION, 2025a).

* Time: Biblioteca especifica para extragdao de tempos de execucdo, utilizada para

verificar diferencas na performance dos métodos computacionais.

* Warnings: Utilizada para suprimir mensagens de alerta exibidas por bibliotecas

durante a execugdo de codigos especificos.

Apresentam-se acima vasta quantidade das ferramentas de programacao
utilizadas. No entanto, deve-se ressaltar que o Python possui bibliotecas integradas,
cuja indicacdo de uso ndo € necessdria, dispensando, portanto, descri¢ao, justificativa

e apresentacao.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo tem por objetivo apresentar a fundamentacido tedrica que
sustenta este trabalho, organizando-se em eixos temdticos distintos, que envolvem
aspectos de politicas publicas e ciéncia de dados como temas principais. Na Secdo
3.1 sdo discutidos os conceitos de politicas publicas, mais especificamente os referentes
a transferéncia de renda, com énfase na natureza redistributiva dessas acdes e no
ciclo de vida das politicas publicas, culminando em um estudo detalhado do Programa
Bolsa Familia (PBF), analisando suas condicionalidades e os principais desafios de
monitoramento e avaliacdo. A Sec¢do 3.2 explora os indices socioecondmicos como
ferramentas analiticas essenciais para a mensuracdo de impactos em programas sociais.
Inicialmente, define-se o que ¢ um indice, com o intuito de discutir sua constru¢do e
utilizacdo em politicas publicas, tendo em vista a anlise do Indice de Desenvolvimento
Socioecondmico do Rio Grande do Sul (IDESE) exposto na subsecdo 3.2.1, onde sdo
detalhadas a sua origem, a estrutura metodoldgica e as categorias de interpretacdo dos
resultados.

Em seguida, sdo tratados os temas referentes a ciéncia de dados, onde a Secdo 3.3
apresenta os fundamentos da ciéncia de dados, destacando sua natureza interdisciplinar
e o fluxo tipico de um projeto de andlise de dados. A subsecdo 3.3.1 introduz as
principais técnicas de aprendizado de mdaquina que serdo empregadas neste estudo,
discriminando os métodos nao supervisionados, K-means, e supervisionados, Regressao
Linear, Redes Neurais MLP e XGBoost. Nas Subsecdes 3.3.1.5 e 3.3.1.6 detalham-se os
procedimentos de aprimoramento aplicados durante o uso de modelos, como validacao
cruzada k-fold e coeficiente de silhueta, voltados a garantir robustez e qualidade nas
predicdes e agrupamentos. Por fim, a Subsecdo 3.3.2 apresenta as métricas estatisticas
que serdo utilizadas para avaliar o comportamento dos dados e a eficiéncia dos modelos,
incluindo média, mediana, desvio padrdo, residuos, coeficiente de determinacao (Rz) €
Erro Quadratico Médio (MSE).

Dessa forma, este capitulo estabelece o arcabouco tedrico necessdrio para
compreender tanto o contexto institucional das politicas de transferéncia de renda quanto
as ferramentas quantitativas e computacionais empregadas na andlise utilizando ciéncia

de dados.
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3.1 Politicas publica de transferéncia de renda

O termo politica puablica possui defini¢des variadas dependendo da 4rea de
aplicacdo, sendo amplamente discutido nas ciéncias politicas, na sociologia, na economia
e em areas correlatas. Sob uma perspectiva social, politicas publicas sdo entendidas como
conjuntos de acdes destinadas a ampliar o acesso a servicos essenciais, seja para parcelas
especificas da populacdo ou para sua totalidade, além de oferecer subsidios para pesquisas
sobre seus impactos diretos e indiretos. Essas politicas, em sua maioria, sao formuladas
por instincias governamentais, mas também podem adotar modelos hibridos, envolvendo
parcerias com a iniciativa privada, com o objetivo de promover o bem-estar social durante
todo o ciclo de sua implementacao (SOUZA, 2006; MASTRODI; IFANGER, 2019).

Neste trabalho, o foco recai sobre politicas publicas implementadas por governos,
que frequentemente seguem diretrizes definidas como direitos sociais constitucionais de
carater universal. Tais politicas podem ser direcionadas a objetivos especificos ou mais
amplos. Exemplos incluem agdes voltadas para a reducdo da desigualdade social, o
combate a pobreza e o acesso universal a servicos de saude e educacido (MELAZZO,
2010). A complexidade conceitual na defini¢do de politicas publicas também se reflete
nas etapas do ciclo de vida dessas politicas. Diversos autores propdem classificagdes
distintas para essas etapas. Neste trabalho, adota-se o modelo de Raeder (2014), que

sintetiza a literatura em cinco fases principais:

1. Percepcao e definicao de problemas;

2. Formacdo da agenda decisoria;

3. Formulacao de programas e projetos;

4. Implementacdo das politicas delineadas;

5. Monitoramento e avaliagao das ac¢des planejadas.

Este trabalho concentra-se na fase de monitoramento e avaliagdo das acdes
planejadas, que permeia todo o ciclo de vida da politica publica, fornecendo
retroalimentagdo para ajustes e mensuracao de eficicia, esse ciclo € mostrado na Figura
2. Segundo Worthen et al. (2004), essa etapa visa atribuir valor aos objetivos pensados,

identificando se os resultados obtidos foram produtivos.



Figura 2 — Etapas do ciclo de vida das politicas publicas.
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Fonte: (RAEDER, 2014).

politicas publicas e que € amplamente adotada na gestdo publica, pode-se categorizar as

Segundo a classificacdo de Lowi (1964), que identificou uma tipologia para as

politicas em:

no tipo redistributiva, caracterizado pela realocacdo de recursos de um grupo para outro,

frequentemente este tipo de politica pode gerar conflitos devido a natureza conhecida

As politicas publicas de transferéncia de renda, foco deste trabalho, enquadram-se

Regulatérias: Estabelecem normas e controles;

como soma zero (SECCHI, 2014).

Distributivas: Alocam recursos sem redistribuicdo explicita;

Redistributivas: Transferem recursos entre grupos sociais;

Constitutivas: Definem regras gerais de processo.

31



32

3.1.1 Programa bolsa familia

Uma das ac¢des adotadas no Brasil que obteve maior sucesso na implementacao
de uma politica publica redistributiva de renda € o Programa Bolsa Familia (PBF)
(MDS, 2023). Este programa pode ser mais precisamente definido como um programa
de transferéncia direta e condicionada de renda. O PBF foi criado em 2003 pela
Medida Provisoéria n° 132/2003 (BRASIL, 2003), que unificou diversos outros programas
anteriormente estabelecidos com a mesma finalidade de auxiliar parcelas vulneraveis
da populagdo. No entanto, o PBF introduziu a exigéncia de condicionalidades que os
beneficidrios deveriam cumprir para adquirir e também continuar a receber o recurso.

O objetivo central do PBF € quebrar o ciclo intergeracional da pobreza das familias
beneficidrias, para isso as condicionalidades de recebimento dos valores sao usados como
suporte para se obter uma melhoria dos niveis de educagdo, satide e bem-estar social.

O acompanhamento do cumprimento dessas regras € realizado por meio do
sistema Cadastro Unico (CADUnico) que é operado de forma decentralizada pela unido,
estados e municipios, que serve como base para verificar a progressao dos beneficidrios
durante sua permanéncia no programa. O CADUnico também ¢ utilizado para determinar
se o beneficidrio deve ser removido do programa por descumprimento de alguma das
regras estabelecidas em lei.

No ano de 2004, com a Lei N°.10.836/2004 (BRASIL, 2004), foram formadas as
bases para o funcionamento do programa até o momento em que o PBF sofreu alteragcdes
fundamentais por meio da Lei N°.14.284/2021 (BRASIL, 2021) e posteriormente pela Lei
N°.14.601/2023 (BRASIL, 2023).

As condicionalidades contidas no Artigo 3° da lei de 2003, apresentado a seguir,

sdo alvo de discussodes continuas sobre a sua eficdcia na sociedade.

"A concessdo dos beneficios dependera do cumprimento, no que couber,
de condicionalidades relativas ao exame pré-natal, ao acompanhamento
nutricional, ao acompanhamento de satide, a frequéncia escolar de 85%
(oitenta e cinco por cento) em estabelecimento de ensino regular, sem prejuizo
de outras previstas em regulamento."(BRASIL, 2004, art. 3°)

Os trabalhos dedicados a analise das condicionalidades e demais impactos do PBF
nos grupos que recebem ou ndo o beneficio devem ser bem estruturados para que possam
ser utilizados como suporte pelos governos, a fim de verificar se houve geracao de valor
relevante para os objetivos desejados em periodos que antecedem, sucedem e também

durante a aplicagdo do programa social (RAMOS; LIMA, 2014).
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O estudo de Martins e Riickert (2022) demonstra, por meio de investigacao
empirica, que ndo hd discrepancias significativas no desempenho escolar entre discentes
beneficidrios e ndo beneficidrios em contextos socioeducacionais restritos. A pesquisa
sugere que varidveis estruturais do sistema publico de ensino, como a qualidade da
infraestrutura escolar e a capacitagdo docente, exercem influéncia mais determinante no
rendimento discente do que o mero cumprimento da frequéncia escolar obrigatéria. Esses
achados apontam para a necessidade de politicas complementares que integrem melhorias
sistémicas no ecossistema educacional.

No ambito da sadde, a investigacdo de Damido et al. (2021) identifica um
fendmeno de relaxamento progressivo na aplicacio das condicionalidades por parte dos
profissionais da drea. A andlise evidencia que, embora o acompanhamento estatistico
permanecga formalizado, ocorre uma burocratiza¢do crescente dos processos de coleta
de dados, com reducdo do rigor analitico nas consultas pedidtricas. Essa tendéncia
gera distor¢des na avaliacdo territorial das politicas publicas, podendo comprometer a
precisao de indicadores socioassistenciais e, consequentemente, a alocagdo estratégica de
recursos. Tais evidéncias reforcam a importincia de mecanismos de auditoria continua e

capacitacdo técnica para preservar a integridade operacional do programa.

3.2 Indices socioeconomicos

Em primeiro lugar, é necessario associar o termo indicador como a base para
a criagdo de um indice, pois um indicador é uma ferramenta que sintetiza dados
quantitativos ou qualitativos, representando realidades complexas de maneira objetiva.
A constru¢do de um indicador € realizada a partir da combinacgdo estruturada de varidveis
brutas, como dados provenientes de pesquisas, censos ou registros administrativos.
Isoladamente, um indicador possui um significado limitado, mas sua integracdo com
outros indicadores pode fornecer subsidios para a criacdo de um indice, que permitird
traduzir fendmenos sociais e econdmicos em métricas comparaveis (JANNUZZI, 2009).

Por meio de cdlculos estatisticos, como razdes, médias ou valores compostos, 0s
indices tornam-se essenciais para orientar decisdes governamentais e da iniciativa privada.
Esses dados sdo aplicados em todo o ciclo de vida de uma politica publica, incluindo a
etapa de avaliacdo, auxiliando na compreensdo de como os resultados da politica publica
sdo influenciados pelos indices selecionados (MPOG:; SPI, 2012).

A Figura 3 ilustra o processo padrao de criagdo de um indicador, que inclui
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etapas como coleta de dados brutos, normaliza¢do dos dados, geracdo e interpretacao dos
resultados. Esse fluxo destaca a importincia da transparéncia metodoldgica para evitar
distor¢des na andlise e garantir que os indicadores sejam utilizados de maneira eficaz na

formulacao de politicas publicas.

Figura 3 — Fluxo de criacdo de um indicador.

.. Dados brutos Indicador para
Eve:at?:aelmggécos —P| levantados a partir de |—Jp| analise e decisdo de
estatisticas publicas politicas publicas

Fonte: Elaborado pelo Autor, baseado em Jannuzzi (2009).

A interacdo entre as dimensdes econdmica e social gera os indices
socioecondmicos, que revelam como fatores econdmicos influenciam, e sdo influenciados,
pelas dindmicas sociais. A construcdo desses indices varia conforme o contexto
analitico; por exemplo, na dimensdo social, eles quantificam aspectos intangiveis do
bem-estar coletivo, como acesso a educacdo, condi¢des de saude ou percep¢do de
seguranca (JANNUZZI, 2009). Ja os indices econOmicos concentram-se em variaveis
mensurdveis relacionadas a producgdo, distribuicdo e consumo de recursos, incluindo
métricas macroecondmicas, como o Produto Interno Bruto (PIB) e a inflacdo, além de
elementos microecondmicos, como a renda familiar e o custo de vida JANNUZZI, 2014).

O avanco além de paradigmas reducionistas, que mediam o progresso social
apenas pela riqueza material, levou a criagc@o de indices mais abrangentes. Nesse cendrio,
o Indice de Desenvolvimento Humano (IDH), desenvolvido pelo Programa das Nacdes
Unidas para o Desenvolvimento (PNUD) em 1990 (STANTON, 2007), tornou-se uma
referéncia global, dando origem no Brasil a vérios outros indices socioecondmicos ao
longo do tempo, como FIRJAM, IDHM e outros indices regionais, como o Indice de
Desenvolvimento Socioecondmico (IDESE), sob estudo neste trabalho.

Em relacdo ao IDH, seu diferencial reside na combinagdo de trés dimensoes
essenciais: educacdo, medida por anos de escolaridade; saude, medida pela expectativa
de vida; e renda, medida pela renda nacional bruta per capita. Essa abordagem permite
avaliar como paises ou regides transformam recursos econdomicos em qualidade de vida,
oferecendo uma visao mais equilibrada do desenvolvimento humano (STANTON, 2007).

Apesar de sua ampla adocdo em politicas publicas, o IDH ndo estd livre de
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criticas. Estudos apontam que sua metodologia simplificada pode ignorar desigualdades
internas e fatores ambientais da sociedade em estudo (NAYAK, 2015). Mesmo assim,
sua capacidade de sintetizar dados complexos em um tnico indice mantém sua relevancia
para comparacdes internacionais (SAAB et al., 2021). As atualizagdes metodoldgicas
ao longo dos anos, como ajustes para disparidades regionais, mostram que o IDH
continua evoluindo, servindo como base para o desenvolvimento de novos indices que

complementam sua andlise.

3.2.1 Indice de desenvolvimento socioecondmico do Rio Grande do Sul (IDESE)

O Indice de Desenvolvimento Socioecondmico do Rio Grande do Sul (IDESE),
criado em 2003 pela extinta Fundacdo de Economia e Estatistica (FEE/RS) (FEE
ACCURSO; HEUSER, 2003), ¢ um indice sintético inspirado no IDH, exposto na
Secdo 3.2, mas com adaptagdes metodoldgicas para andlise regionalizada.  Sua
principal inovagdo reside na periodicidade anual e na granularidade geografica, que
permite comparar municipios, microrregides, mesorregioes e Conselhos Regionais de
Desenvolvimento (Coredes) do estado do Rio Grande do Sul, a partir de trés eixos
principais: educacdo, renda e saide (DEE-RS, 2024).

Em 2013, apés uma década de aplicacio, o IDESE passou por revisao
metodoldgica para corrigir limitacdes identificadas em sua estrutura original (KANG et
al., 2014). A versao atualizada, cuja arquitetura € ilustrada na Figura 4, organiza-se em
um valor principal, 3 blocos teméticos, 9 sub-blocos compostos de indices ou indicadores,
e mais 6 indicadores que compdem os indices. Os valores sdo expressos na faixa de 0 a
1, e os valores iniciais sdo obtidos de indicadores que passam por uma normalizac¢do de
valores, a qual pode ser generalizada pela Equagdo 4, garantindo comparabilidade entre

indicadores de escalas distintas (BERNARDINI et al., 2017):

_ Yxjr LI,

L., = 4
YT LS, — L X

L1 Indice normalizado do indicador x na unidade geogréfica j no ano ¢
Vxjt Valor bruto do indicador x

LI, LS,: Limites inferior e superior pré-definidos para o indicador x

Cada bloco tematico e o valor final do IDESE resultam da média aritmética
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Figura 4 — Estrutura metodolégica do IDESE.
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Fonte: (DEE-RS-ESTRUTURA, 2025).

simples de seus sub-blocos, em que os valores dos indices sdo obtidos conforme detalhado

por BERNARDINI et al. (2017), resumidos a seguir:

* Bloco Educaciao: Combina quatro sub-blocos que avaliam desde a universaliza¢ao

da educacao infantil e do ensino médio até o desempenho no Sistema de Avaliacao
da Educagdo Bésica (SAEB). A inclusao de métricas de qualidade educacional visa

superar a mera mensuragﬁo de acesso.

Bloco Renda: Divide-se em duas dimensodes: geracdo de renda, por meio do célculo
da renda per capita, e apropriacdo, obtida pelo cdlculo da propor¢do de ocupados
com renda acima de dois saldrios minimos. Essa dualidade busca equilibrar andlises
coletivas e individuais, corrigindo vieses histéricos de indicadores puramente

monetarios.

Bloco Satde: Integra trés valores com indicadores objetivos para minimizar
subjetividades, por meio do célculo da mortalidade infantil, cobertura de atencao
basica e proporc¢do de 6bitos por causas mal definidas. A selecdo prioriza varidveis

sensiveis a politicas publicas.

Apo6s a mensuragdo, cada valor pode ser categorizado e analisado em trés faixas:

valores inferiores a 0,500 indicam baixo desenvolvimento; valores entre 0,500 e 0,799

sdo classificados como desenvolvimento médio; e valores iguais ou superiores a 0,800

denotam alto desenvolvimento (DEE-RS, 2020).

Com o passar do tempo, agregou-se grande valor as dimensdes e ao valor total do

IDESE, gerando estudos que analisaram esses dados de forma ampla ou direcionada. Dias

(2021) analisou os impactos dos valores do IDESE nos municipios onde foi implantada a
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Universidade Federal do Pampa (UNIPAMPA) e constatou que houve melhora nos valores
gerais do IDESE na década apds a implantacdo, em comparacido com a década anterior.
Uma andlise ampla realizada por Lied (2024) observou a existéncia de
discrepancias criticas entre as caracteristicas dos municipios e regides do estado do Rio
Grande do Sul, e recomenda um foco das gestdes estadual, regional e municipal. Um
exemplo de discrepancia sao municipios que possuem altos indices de desenvolvimento
em algum bloco especifico do IDESE, mas ndo necessariamente alcancam éxito nos

outros blocos, o que pode impedir a obtengc@o de um valor geral elevado do IDESE.

3.3 Ciéncia de Dados

A Ciéncia de Dados (Data Science) constitui um campo interdisciplinar
de conhecimentos que engloba estatistica, computacdo e ciéncias humanas, essa
convergéncia € ilustrada na Figura 5, que representa um diagrama de Venn, com a ciéncia
de dados no centro e os diversos conhecimentos sendo sobrepostos. Estes campos de
conhecimento em conjunto sdo necessarios para que se realize o tratamento e a extracao de
conhecimentos significativos a partir de grandes conjuntos de dados, visando apresentar

tais informagdes de maneira clara e eficiente (PIERSON, 2019; GRUS, 2021).

Figura 5 — Diagrama de Venn para ciéncia de dados.
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Fonte: Baseado em Conway (2013).

Como visto, o cientista de dados deve se aprofundar em diversas dreas de
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conhecimento para obter recursos de andlise. Na estatistica, o conhecimento € til
para a coleta, organizacdo e andlise das informacgdes obtidas a partir dos dados iniciais
e posteriores resultados. A computagdo desempenha um papel essencial na gestdo de
bancos de dados e no uso de linguagens de programacdo para o desenvolvimento e
aplicacao de algoritmos de aprendizado de médquina (Machine Learning) e aprendizado
profundo (Deep Learning), ambos subdreas da Inteligéncia Artificial. Por sua vez,
as ciéncias humanas sdo indispensaveis na definicdo do problema a ser abordado, na
escolha das técnicas adequadas e na interpretacao dos resultados de forma clara e objetiva
(MORETTIN; SINGER, 2022).

A ciéncia de dados expandiu-se significativamente nas ultimas décadas,
principalmente devido ao crescimento do fendmeno conhecido como Big Data. Este
crescimento tem sido impulsionado pelo aumento exponencial no volume, na variedade e
na velocidade de geracdo de dados, assim como pelos avangos no poder de processamento
dos computadores (KALINOWSKI et al., 2023). Embora um cientista de dados possa
realizar a coleta, tratamento e armazenamento dos dados, esta € uma especializacdao da
engenharia de dados, que atualmente necessita executar tais acoes para o bom uso do
grande volume de dados (PIERSON, 2019). Por considerar que o volume de dados
analisado neste trabalho ndo € excessivo, estes processos de engenharia de dados foram
executados e sdo apresentados no Capitulo 2.

Como se observa, a drea de ci€éncia de dados vai muito além da aplicacdo mecanica
de algoritmos. E exigida uma abordagem sistémica que abrange desde a formulacio
precisa do problema de pesquisa até a validacdo dos dados coletados, com a inclusio
de pré-processamento dos dados, selecdo criteriosa das técnicas analiticas e, por fim,
a interpretagdo critica dos resultados. A Figura 6 ilustra essa estrutura metodoldgica,
enfatizando a importancia de cada etapa no desenvolvimento de projetos em ciéncia de

dados.

Figura 6 — Fluxo de projeto de ciéncia de dados
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Fonte: (ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020).
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No decorrer desta secdo, o foco serd em apresentar conceitos usados neste
trabalho, para duas das trés grandes disciplinas internas a ciéncia de dados: a computagao,
voltada a criacdo e aplicagao de métodos computacionais de aprendizado de maquina para
interpretacdo e extracdo de informacdes dos dados brutos, e a estatistica, essencial para a
obtencdo de informacdes relevantes de avaliagdo dos dados iniciais e de desempenho dos
resultados obtidos por meio dos métodos computacionais. As ciéncias humanas, por sua
vez, t€ém sua aplicacdo em todo o ambito do trabalho, visando a formulagdo de questdes

de pesquisa e a obtencdo de respostas para tais perguntas.

3.3.1 Aprendizado de maquina

A etapa de criacao e aplicacao de modelos estatisticos e métodos computacionais
deve ser realizada apds uma adequada organizagdo dos dados coletados e refinados,
conforme apresentado no Capitulo 2. Essa etapa computacional € essencial para
identificar padrdes que estejam presentes nos dados de forma explicita ou implicita
(MORETTIN; SINGER, 2022).

As técnicas computacionais que serdo exploradas neste trabalho incluem
aprendizado de miquina supervisionado e nao supervisionado. Ambas desempenham um
papel fundamental na andlise e interpretacdo dos dados, permitindo que se encontrem
correlagdes relevantes e agrupamentos significativos (GERON, 2019; ESCOVEDO;
KOSHIYAMA, 2020).

* Aprendizado supervisionado: A abordagem se inicia com um conjunto de dados,
que serd dividido entre conjuntos de treinamento e valida¢do. Esses conjuntos
contém, respectivamente, as entradas, definidas como caracteristicas ou atributos,
e os rétulos que contém as respostas esperadas. Utilizando esses conjuntos, 0s

modelos sdo aplicados de forma a relacionar as entradas com as saidas.

* Aprendizado nao supervisionado: Nesta abordagem os dados disponibilizados
ndo possuem roétulos de saida. O objetivo principal € interpretar e agrupar os
dados com base em suas caracteristicas intrinsecas, identificando padrdes e relagdes

relevantes que possam emergir do conjunto analisado.

As Figuras 7 e 8 sdo utilizadas para observar as diferencas da construcdo e

aplicacao de cada tipo de aprendizado de mdquina apresentado neste trabalho. Essas
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aplicacdes desempenham um papel central no processo que abrange desde a agregacao
dos conjuntos de dados até a obtencdo de resultados, sendo essenciais para compreender
a dindmica e as contribui¢des do aprendizado de maquina no fluxo de ciéncia de dados

(ESCOVEDO; KOSHIYAMA, 2020).

Figura 7 — Aprendizado de maquina supervisionado no fluxo de ciéncia de dados.
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Para que haja integracao entre as diferentes técnicas de aprendizado de maquina,
neste trabalho, optou-se por selecionar, em cada categoria, um ou mais algoritmos de
grande relevancia e uso cotidiano, além de utilizar técnicas que auxiliam na melhoria de
alguma etapa da execucdo do método computacional.

Para o aprendizado ndo supervisionado, optou-se pelo uso do algoritmo k-means,
que divide os dados de entrada em k agrupamentos (clusters), buscando identificar
os grupos que melhor correspondem as caracteristicas originalmente apresentadas.
Utiliza-se a técnica do cdlculo do coeficiente de silhueta para obter o melhor nimero
de grupos que representam os dados de entrada.

J4 os algoritmos de aprendizado supervisionado escolhidos foram a Regressao

Linear, Redes Neurais Multilayer Perceptron (MLP) e XGBoost. A Regressao Linear
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utiliza técnicas simples e diretas para identificar relacdes lineares nos dados, enquanto
as Redes Neurais MLP e o XGBoost sdo capazes de modelar relacdes ndo-lineares
complexas. Utiliza-se a técnica de validacdo cruzada K-fold na divisdo dos dados de
treinamento e validacao, a fim de obter uma melhor generalizac¢do nas saidas e, com isso,

maior robustez dos modelos.

3.3.1.1 K-means

O aprendizado de mdquina ndo supervisionado objetiva encontrar relagdes entre
os dados sem que haja uma saida previamente definida. Uma das técnicas empregadas
nessa drea € a identificacdo de agrupamentos (clusters), que utiliza um algoritmo capaz de
dividir o conjunto de dados em grupos com caracteristicas semelhantes. Essa separacao
¢ realizada com base em uma métrica de distdncia entre as amostras, a qual pode ser
constante ou varidvel no espacgo euclidiano. Além disso, a segmentacdo € feita com base
em interpretacdes automdticas extraidas dos atributos ou varidveis presentes no conjunto
de dados (HARRISON, 2019; IZBICKI; SANTOS, 2020).

O K-means (k-médias) € um algoritmo de agrupamento (clustering) que particiona
um conjunto de dados em k grupos, onde k pode ser definido de forma direta pelo
usudrio, por tentativa e erro, ou determinado por célculos executados por algoritmos
interpretadores dos resultados das métricas usadas para dividir os grupos do algoritmo
(como o coeficiente de silhueta apresentado na Secdo 3.3.1.6). A divisdo € normalmente
efetuada com base na distancia dos pontos de um determinado k grupo até a média
deste grupo, com o valor da média denominada centroide, de modo que cada amostra
¢ associada a um centroide calculado a partir das suas caracteristicas, conforme
demonstrado na Equacdo 5. Por fim, se executa em cada ciclo de teste a verificacdo para
confirmar que a classificacdo das amostras em um dos diversos k grupos € a adequada

(MORETTIN; SINGER, 2022).

d(x,y) = /(1 =y 4+ (1~ )’ 5)

A Equacdo 5 representa a distancia Euclidiana entre os pontos x e y, onde x; € y;
correspondem as coordenadas dos pontos no espaco de dimensao p.

Existem diversas classes de algoritmos criados para se executar o K-means de
forma bem sucedida, com a implementacdo mais usada sendo aquela apresentada no

trabalho de Lloyd (1982), que segue os seguintes passos de forma resumida (IZBICKI;
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SANTOS, 2020):

1. Calcula-se a variacdo interna de cada grupo por meio da soma dos quadrados das
distancias euclidianas entre as amostras do grupo e seu centroide principal. Esse

célculo € apresentado na Equacdo 6;

WG =Y lxi— el (6)

xi €Gy,
Em que x; representa um ponto no grupo Gy e ;. € o centroide correspondente.

2. Define-se a quantidade K de grupos e, em seguida, escolhem-se K pontos iniciais

que possivelmente pertencem a esses grupos;
3. Consideram-se esses pontos como os centroides iniciais;

4. Insere-se cada ponto restante com base na proximidade ao centroide dos grupos ja

formados;
5. Ap6s cada inser¢do, recalcula-se o centroide principal;

6. Minimiza-se iterativamente a soma total dos quadrados dentro de cada grupo,

conforme apresentado na Equacdo 7, até que os centroides se estabilizem.

K
YWwG)=Y Y Ix—ml? @)
=1

k=1x;€Gy,

E importante ressaltar que a normalizac¢io dos dados para manté-los dentro de
uma faixa de valores adequada é fundamental. Caso haja discrepancias exageradas, os
calculos dos centroides podem ser comprometidos, levando a agrupamentos imprecisos.

A apresentacdo dos resultados da execucdo do algoritmo K-Means é comumente
realizada por meio de graficos de dispersdo, os quais destacam os grupos (clusters)
formados a partir do valor k escolhido. A Figura 9 ilustra a aplicagdao do K-means em
um conjunto de 20 amostras e k = 3.

Inicialmente, os centroides sdo posicionados em locais aleatérios. De forma
iterativa, o algoritmo K-means busca um centro comum (média) para cada grupo, e as

amostras sdo agrupadas conforme a distncia que possuem desses centroides.
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Figura 9 — Execucao do K-means.
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3.3.1.2 Regressdo Linear

A Regressao Linear é amplamente utilizada na estatistica para examinar a relacao
entre uma ou mais varidveis quantitativas. Devido a sua natureza comparativa e
quantitativa, € comum seu uso na ciéncia de dados para determinar modelos ou equagdes
que demonstrem como determinadas entradas influenciam as saidas (MORETTIN;
SINGER, 2022; WITTEN et al., 2025).

Essa abordagem permite identificar padrdes e relacdes matemadticas que sio
fundamentais para prever resultados com base em dados histéricos ou observacionais. Por
ser uma técnica simples e eficiente, a Regressao Linear serve como a base para métodos
mais complexos aplicados no aprendizado de maquina, especialmente na construcdo de
algoritmos preditivos.

A Regressao Linear simples é amplamente utilizada para prever um valor baseado
em outro. A Equacdo 8 apresenta o formato bésico dessa abordagem, onde o termo
independente representado por x é multiplicado por um peso ou coeficiente, ajustado para
aproximar-se do valor correto. O parametro o, por sua vez, representa o valor basico ou

a intersecdo, utilizado para definir o valor de x quando y possuir valor zero ou o valor
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minimo do conjunto de dados (HARRISON, 2019).

y=a+Px ®)

O formato basico pode ser expandido para a Equacdo 9, que incorpora multiplos
atributos x, cada um associado ao seu respectivo coeficiente 3. Essa abordagem permite
uma andlise mais robusta e detalhada das relagdes entre os diferentes atributos e a varidvel

dependente.

y:a+ﬁ1xil+ﬁ2xi2+"'+ﬁpxip7 i=1,...,n, )

* Onde i representa a amostra analisada, e cada x corresponde ao atributo ou

caracteristica a ela associado, definindo ao final o valor de y.

Com base na Equacdo 8 como modelo bésico para o cdlculo dos valores resposta
na Regressao Linear, devemos compreender que nem sempre esses valores se apresentam
de forma linear. Quando a relagdo ndo € estritamente linear, a obtenc¢do direta dos
coeficientes & e B pode apresentar discrepancias que precisam ser tratadas. Dessa forma,
aplicamos equacdes que geram os valores resposta estimados ¥, os quais sdo comparados
com os valores que seriam observados caso a linearidade fosse plenamente atendida.

Para isso, calcula-se a soma dos quadrados dos erros conforme a Equacdo 10

(MORETTIN; SINGER, 2022):

0(a,B) Z Z —o—Bx)?, (10)

i=1
Onde e; representa o erro associado a observacao i.
Em seguida, minimizamos essa soma dos quadrados utilizando o método dos

minimos quadrados para obter os estimadores de @ € B (Equagoes 11 e 12):

A L (i —X)(i—Y)
S VTR (

=y B%, (12)

Em que X e y representam as médias amostrais das variaveis x e y, respectivamente,

definidas pelas Equacdes 13 e 14:
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1}’1
X=-Y x 13
X ",-:Zix” (13)
ln
y==) (14)

i=1

Com os célculos efetuados, podemos obter uma equagdo que modela as relacdes, a
qual pode ser utilizada para descrever a interacdo entre as varidaveis. Essas relacdes podem
ser representadas por valores quantitativos diretos ou expostas por meio de graficos, como

o apresentado na Figura 10.

Figura 10 — Gréfico de dispersdo Regressdo Linear
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3.3.1.3 Redes Neurais multilayer perceptron

O desenvolvimento do Perceptron, por Rosenblatt (1958), é considerado uma das
primeiras fases da inteligéncia artificial no campo do aprendizado supervisionado, tendo
por objetivo emular o funcionamento de um neurdnio cerebral (MORETTIN; SINGER,
2022). O algoritmo € altamente funcional, sendo aplicado na resolucio de problemas de
classificagdo e regressao.

O Perceptron tem seu algoritmo basico dividido em partes bem definidas
(MORETTIN; SINGER, 2022): primeiramente, sdo recebidas as caracteristicas ou
entradas x. Para cada entrada, € atribuido um valor denominado peso w. Apds a atribuicdo
dos pesos, calcula-se a soma ponderada das entradas com seus respectivos pesos (Equagao
15). O resultado, z, € entdo aplicado em uma funcao de ativagdo que pode incluir um valor

de viés fixo, por exemplo a fun¢do de ativagdo rectified linear unit (ReLU), descrita na
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Figura 11 — Funcionamento de um Perceptron.
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Fonte: (MORETTIN; SINGER, 2022)

Equacio 16, que retorna a saida y. Esse fluxo basico € apresentado na Figura 11.

Z=WiX1 +Wwaxo+ -+ WX, (15)
0 sez<0

ReLU(z) = (16)
z sez>0

A unido de mdltiplas camadas de Perceptrons (neurdnios), com conexdes diretas
entre camadas consecutivas, ¢ denominada rede neural Multilayer Perceptron (MLP).
Essa arquitetura é composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas
e uma camada de saida. Cada camada contém um ndmero variado de neurdnios. Essa

arquitetura € representada na Figura 12.

Figura 12 — Representacao de uma Rede Neural Multilayer Perceptron (MLP).

A Y
y Camada
,! de saida

hY

v Camada
I

, oculta

A Y
v Camada
I
, deentrada
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Com o aumento da complexidade dos dados, tornou-se cada vez mais necessario
aprofundar e ampliar o nimero de camadas, originando um novo campo na computagao
denominado aprendizado de maquina profundo (Deep Learning). E relevante ressaltar
que, na aplica¢do de uma MLP, podem ser empregadas diversas camadas com quantidades
variadas de neurdnios. Entretanto, se o objetivo for predizer valores, a Gltima camada deve
obrigatoriamente conter um tnico neurdnio de saida (ZHANG et al., 2023; MORETTIN;
SINGER, 2022).

Com o objetivo de melhorar os resultados de uma MLP, é necessario que durante
a etapa de treinamento seja aplicado o algoritmo de retropropagacao (backpropagation)
descrito por Rumelhart, Hinton e Williams (1986). Ele é empregado com o objetivo de
aprimorar os valores dos pesos w associados as saidas de cada uma das camadas ocultas.
A retropropagacdo funciona com cada neurdnio da camada oculta atual conectado aos
neuronios da camada seguinte, assim sucessivamente até a camada de saida.

Com a obten¢do de um valor de saida y em um determinado instante do
treinamento (conhecido como época), é aplicado o cdlculo de uma funcao de erro, para
que seja possivel compara-lo com o valor real da amostra. A funcdo mais popular
para essa etapa € o Mean Square Error (MSE) (Erro Quadritico Médio), detalhada na
Secdo 3.3.2.2. O MSE pode ser apresentado em um gréfico para evidenciar a evolucdo
dos valores e, consequentemente, indicar se o aprendizado do modelo estd sendo bem

executado, conforme ilustrado na Figura 13.

Figura 13 — Exemplo de MSE na execucao de treinamento de uma MLP.
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Logo ap6s a aplicagdo do MSE, o algoritmo armazena os pesos, para que sejam
utilizados na préxima rodada de treinamento, de forma a aproximar o resultado do valor
real associado a amostra de treinamento, obtendo resultados mais precisos (GERON,

2019; GRUS, 2021).

3.3.1.4 XGBoost

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting), desenvolvido por Chen e Guestrin
(2016), € uma biblioteca de cédigo desenvolvida e distribuida para diversas linguagens
de programacdo (DOCUMENTATION, 2023). Essa biblioteca aprimora as ideias
implementadas nos algoritmos de Gradient Boosting (FRIEDMAN, 2001), que utilizam
modelos computacionais fracos que, combinados, formam um modelo mais robusto
(GERON, 2019; BRUCE; BRUCE, 2019). No ambito dos algoritmos de Boosting, esse
método vem se destacando desde a sua criagdo, sendo amplamente utilizado para resolver
problemas de aprendizado de mdquina supervisionado nos campos de classificacdo e
regressdo, contribuindo significativamente para projetos de ciéncia de dados (Kaggle,
2022).

O XGBoost baseia-se na combinacio e iteracio de algoritmos de Arvores de
Decisao (QUINLAN, 1986), organizando-os em paralelo e aplicando o algoritmo de
Gradient Boosting. Nesse processo, os dados sdo divididos em pequenos conjuntos e
distribuidos entre as drvores, permitindo a avaliacdo da qualidade dos resultados parciais,
a fim de fornecer melhores decisdes para os niveis subsequentes das arvores de decisdao
(BRUCE; BRUCE, 2019). O XGBoost depende de parametros de ajuste com o objetivo
de reduzir o viés e o sobreajuste (overfitting), possibilitando que as arvores de decisao se
interliguem e gerem resultados mais precisos.

Por ser um pacote robusto, o XGBoost permite a combinacdo de diversos
parametros, também conhecidos como hiperparametros, que auxiliam no ajuste da fase de
treinamento. Isso visa melhorar tanto a velocidade de execu¢do quanto a qualidade dos
resultados obtidos nos dados de validacdo. O algoritmo bdasico de Boosting, que também
pode ser utilizado no XGBoost, pode ser descrito conforme apresentado em Izbicki e

Santos (2020):
1. Definimos g(x) =0er;=y;Vi=1,...,n.
2. Parab=1,...,B:

(a) Ajustamos uma 4rvore com p folhas para (x1,71),..., (X,, 7). Seja g°(x) sua
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respectiva fungdo de predigao.

(b) Atualizamos g e os residuos: g(x) < g(x) +Agl(x) e r; + Y; — g(x).

3. Retornamos o modelo final g(x).

Sendo g(x) denominada funcdo estimadora, A representa a taxa de aprendizado,
p corresponde ao nimero de folhas das arvores de decisdo e B a quantidade de arvores.
Os valores desses parametros devem ser ajustados de acordo com o problema por meio
de testes automaticos ou manuais para se obter os melhores resultados. Os valores mais
frequentes sdo: A é definido com um valor pequeno entre 0,001 e 0,1, B varia de 100 a
valores acima de 1000, e o pardmetro p pode variar de 2 a 6.

A Figura 14 apresenta a estrutura do treinamento do XGBoost (OZTORNACI,
ATA; KARTAL, 2024), que consiste em um conjunto de drvores de decisdo construidas de
forma sequencial a partir de subconjuntos aleatdrios dos dados. Cada arvore € responsédvel
por minimizar os erros residuais das anteriores, e seus resultados sdo combinados por
meio de uma ponderacdo que gera a saida final do modelo. Esse processo iterativo
permite ao XGBoost alcancgar alta performance e generalizacao em tarefas de classificacao

€ regressao.

Figura 14 — Representacdo do algoritmo XGBoost.
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Fonte: (OZTORNACI; ATA; KARTAL, 2024).

O XGBoost ndo € a unica biblioteca que implementa o algoritmo de Gradient

Boosting, competindo com diversas outras que poderiam ser utilizadas neste estudo. No
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entanto, optou-se por esta biblioteca por ter sido a primeira a se popularizar, além de
apresentar um desempenho que equilibra o tempo de treinamento com resultados finais

satisfatérios (BENTEJAC; CSORGO; MARTINEZ-MUNOZ, 2021).

3.3.1.5 Validagdo cruzada k-fold

Embora seja possivel utilizar o conjunto completo de dados para validagdo do
modelo final, a abordagem mais comum € a validacdo cruzada, cuja ideia principal
consiste em dividir aleatoriamente o conjunto de dados em subconjuntos de treinamento
e validacdo. Dessa forma, o treinamento do modelo final € conduzido sem a influéncia
dos dados de validag@o. Isso constitui uma forma de minimizar a ocorréncia de subajuste
(underfitting) ou sobreajuste (overfitting) com os dados de treinamento (WITTEN et al.,
2025; IZBICKI; SANTOS, 2020).

Para minimizar o impacto das oscilacdes decorrentes de uma divisdo inadequada
dos dados de treinamento e validacdo, pode-se optar pela validacdo cruzada k-fold
(k-dobras). Esse método oferece uma maior robustez aos modelos computacionais
construidos, pois constréi o modelo diversas vezes, utilizando a cada iteracdo uma parte
do conjunto de dados para treinamento e outra para valida¢do. Ao realizar k divisdes, a
amostra do conjunto de dados participara tanto do processo de treinamento em n — 1 vezes
e também fara parte da validacdo em uma das iteracdes, garantindo uma interdependéncia
que aprimora os resultados (IZBICKI; SANTOS, 2020; MORETTIN; SINGER, 2022).

A validacdo cruzada k-fold pode ser aplicada com diferentes nimeros de iteragdes
(divisdes), sendo 2, 5 e 10 os mais utilizados (FUSHIKI, 2011). A Figura 15 exemplifica,
em um conjunto de 20 amostras, a execucao da divisao dos dados usados em treinamento

e validacdo em cada etapa de validacdo cruzada k-fold.

Figura 15 — Exemplo de execucao da validacdo cruzada k-fold com k = 5.
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3.3.1.6 Coeficiente de silhueta

Conforme ja explicado na Secdo 3.3.1.1, o K-means depende da defini¢do de
um valor k, que ird dividir os dados em clusters (agrupamentos) que representem 0s
grupos da melhor forma possivel. O método convencional de escolha de k costuma ser
meramente empirico, o que pode inviabilizar uma divisdo adequada para o conjunto de
dados analisado (BRUCE; BRUCE, 2019).

O coeficiente de silhueta surge como uma boa opg¢ao para identificar o melhor
valor de k, pois analisa a coesdo dos clusters tanto internamente quanto em relacio
uns aos outros. O valor do coeficiente varia de -1 a 1, sendo que valores proximos de
-1 indicam uma representacdo insatisfatéria dos agrupamentos (clusters mal definidos),
enquanto o valor 1 representa uma coesao ideal para os agrupamentos inferidos pelo
K-means (HARRISON, 2019). O célculo do coeficiente de silhueta leva em consideracao
todo o conjunto de dados: apds a determinagdo dos centroides, verifica-se a proximidade
entre os dados dentro de cada grupo e entre grupos distintos.

O silhueta se mostra uma 6tima op¢ao para encontrar o melhor valor para k, visto
que sua definicdo, apresentada nas Equacgdes 17, 18, 19 e 20, ndo se limita a verificar
as amostras dentro de um grupo, mas também avalia se os grupos estdo realmente bem

separados entre si (WANG et al., 2017).

sil(i) = b(i) — a(i)

max{a(i), (D)} a7
nw s dp(Xi X
a(i) _ Z"Pfl Wz;lh_i( P) (18)
" dp (XX
b(l) :1,11;1{11 (Zp_lprnlE( P)) (19)
il = %gsiz(i) (20)

Onde:

* a(i) (Equagdo 18) é a distdncia média de X; a todos os outros pontos em seu préprio

cluster h;

* b(i) (Equagdo 19) é a menor distdncia média de X; aos pontos do cluster vizinho

mais proximo;
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* sil(i) (Equagdo 17): Medida individual de qualidade do agrupamento, variando

entre —1 (ponto mal agrupado) e 1 (ponto bem agrupado);

* Sil (Equagao 20) € o coeficiente de silhueta global do agrupamento, calculado como
a média de sil(i) para todos os pontos, variando de —1 (agrupamento ruim) a 1

(agrupamento ideal).

O algoritmo para encontrar o valor de silhueta é executado para valores variados de
k, permitindo a concatena¢ao em um vetor para comparacdo. Assim, busca-se identificar o
valor de k cujo coeficiente se aproxima mais de 1, para que o maior valor seja selecionado
como o melhor nimero de k grupos divididos e também para observar se outros valores
podem ser considerados utilizdveis. A Figura 16 mostra os resultados da execugdo do
coeficiente de silhueta para diversos valores de k.

Figura 16 — Exemplo de grafico do coeficiente de silhueta para um valor de k na
aplicacdo do K-means.

Coeficiente de Silhueta para k cluster:
Municipios com populagao média abaixo de 10 mil no RS (2007-2021)
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Fonte: Elaborado pelo Autor

3.3.2 Métricas estatisticas

Este trabalho utiliza métricas estatisticas de andlise que se aplicam ao conjunto
de dados, a fim de verificar como estdo distribuidas uma ou mais caracteristicas.
Também sdo empregadas métricas de desempenho, que permitem comparar os resultados
obtidos dos métodos computacionais selecionados, para fornecer subsidio interpretativo

necessdrio ao Capitulo 5. Além de valores quantitativos, serdo utilizados graficos que
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demonstram a evolucdo de determinadas métricas analiticas ou que apresentam relacdes
intrinsecas geradas apds a execugdo dos métodos computacionais (BRUCE; BRUCE,

2019; MORETTIN; SINGER, 2022).

3.3.2.1 Métricas de andlise

Entre os valores bésicos de anélise a serem obtidos estio a média, mediana
e desvio padrao, que podem oferecer uma visdo abrangente do comportamento
dos dados ao longo do tempo. Essas métricas sio fundamentais para uma andlise
preliminar estratificada ao utilizar métodos de ciéncia de dados (BRUCE; BRUCE, 2019;
MORETTIN; SINGER, 2022).

As métricas de andlise selecionadas sdo apresentadas e equacionadas a seguir, com
o objetivo de fornecer maiores recursos de entendimento durante a leitura dos demais

capitulos:

e Média: a média simples € calculada como o somatério de todas as amostras x;
dividido pelo nimero total n de amostras, conforme a Equacdo 21. A média é

importante para identificar o valor representativo do conjunto de dados.

n
o X
Meédia() = Zi=1Y 1)
n
* Mediana: a mediana busca identificar o valor central de um conjunto de dados
ordenado, eliminando o impacto de valores extremos. O valor central pode ser
obtido de maneira distinta se o total de amostras n for impar ou par, conforme

apresentado na Equacdo 22. A mediana € utilizada para comparar diretamente

diferentes populagdes de dados que possam apresentar caracteristicas similares.

' Xntl, se n é impar,
Mediana = 2 22)
Xn+xny p
—+—*—, senépar.

* Desvio padrao: o desvio padrdao mede a dispersao dos valores do conjunto de dados
em relacdo a média. Quanto mais préximo de zero, menos dispersos estardo os
dados. Seu cdlculo ¢ feito conforme a Equagdo 23, que considera o somatério do

quadrado da diferenca entre cada amostra x; e a média X, dividido pelo nimero total



54

de amostras n, seguido da extragcdo da raiz quadrada.

Desvio Padrio = 23)

3.3.2.2 Métricas de desempenho

Para os métodos computacionais analisados neste estudo, serdo utilizadas métricas
que expressem de forma clara e abrangente o qudao bem ajustado estd o modelo resultante
de predicdo. Apds a etapa de treinamento dos modelos de regressdo, o principal valor
obtido sdo os residuos ou erros, que correspondem a diferenca entre o valor real y; e
o valor predito y;, conforme a Equagdo 24. Esse valor pode variar tanto positivamente

quanto negativamente.

éi=yi—Ji (24)

A partir dos residuos, pode-se calcular uma das métricas mais importantes para
validar o potencial de um modelo de regressao em explicar a relagdo entre as varidveis
independentes usadas na sua criagdo e a varidvel dependente, que é o coeficiente de
determinaciio (R?). Esse coeficiente é calculado pela Equacio 25 e o seu valor pode
variar de 0 a 1 e, se for preciso, representado em termos percentuais, sendo que: valores
mais proximos de 1 indicam um modelo confidvel e ajustado, j4, valores préximos de 0,
indicam um modelo que explica pouco ou ndo tendo melhor desempenho que apenas o uso
da média. O valor de R? pode ser negativo, isso ocorre quando o modelo se comporta pior

que apenas utilizar a média dos dados como o valor encontrado para uma dada entrada.

Y (vi—9i)?
Y (vi—y)?

A métrica conhecida como Erro Quadratico Médio (MSE) é amplamente

RP=1- (25)

utilizada para comparar modelos estatisticos de regressao, pois avalia com precisao 0s
residuos. A Equacao 26 define o MSE como a média dos quadrados dos residuos, ou seja,
o somatodrio dos quadrados das diferencas entre os valores reais e os preditos, dividido
pelo ndmero total de amostras. Quanto menor o valor do MSE, melhor serd o ajuste do

modelo, indicando que os dados usados nos atributos explicam bem o resultado previsto.

n

MSE =~ ¥ (yi )’ (26)

=
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4 TRABALHOS CORRELATOS

Este capitulo foi construido para apresentar os métodos de pesquisa bibliografica
adotados para a consulta de trabalhos relacionados aos temas abordados neste estudo,
que buscam estabelecer uma relacdo entre politicas publicas, especificamente as de
transferéncia de renda, e indices socioecondmicos. Tal investigacdo visa verificar em
que medida modificagcdes em uma dessas dreas podem gerar consequéncias relevantes
na outra, com o requisito primordial de que a bibliografia consultada inclua, em alguma
etapa, o emprego de uma ou mais disciplinas que estdo englobadas na ciéncia de dados.

Segundo Abbasi, Chiang e Xu (2023), os temas de ciéncia de dados e politicas
publicas vém sendo amplamente explorados nas dltimas décadas, aproximando-se em
termos de volume de estudos publicados. Dessa forma, a ciéncia de dados passa a
convergir e, consequentemente, a auxiliar em todo o ciclo de vida de uma politica ptblica.
Um exemplo dessa convergéncia sdo os projetos de Ghani (2018), que empregam técnicas
de ciéncia de dados em diversas areas da sociedade para predizer e classificar acdes
governamentais de bem-estar social.

Nas se¢Oes subsequentes, apresentam-se os critérios de pesquisa e sele¢do, um
breve resumo de alguns trabalhos relevantes e, por fim, uma discussdo acerca de como

este trabalho se diferencia apds a realizacdo da investigacdo bibliografica.

4.1 Pesquisa e selecao

Esta se¢do descreve o processo de levantamento bibliografico realizado com
o objetivo de identificar estudos relacionados ao tema deste trabalho. A pesquisa
concentrou-se em fontes académicas, tais como artigos cientificos, monografias,
dissertacOes, teses e publicagdes técnicas, com €nfase na selecdo final de investigacdes
que empregam técnicas de ciéncia de dados para auxiliar no ciclo de vida das politicas
publicas de transferéncia de renda em conjunto com indices socioecondmicos, sem
ignorar possiveis contribui¢cdes de trabalhos cujo foco seja apenas um dos temas
principais.

A investigacdo bibliografica ndo se concentrou em fontes que agregassem um
volume excessivo de informacgdes, como livros ou compila¢des de producdes académicas,
uma vez que tais publicagdes costumam ser excessivamente amplas e, consequentemente,

ndo se relacionam diretamente com este estudo. Essas obras podem surgir como auxiliares
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na construcio da fundamentacgdo tedrica e metodoldgica. Optou-se, portanto, por analisar
publicagdes que abordem um problema de pesquisa bem definido e que seja relevante para
este trabalho.

O processo de pesquisa seguiu uma abordagem padronizada, iniciando com
uma busca ampla e, em seguida, aplicando critérios de filtragem para identificar
estudos confidveis e relevantes no contexto do tema em desenvolvimento. Em um
primeiro momento, definiram-se as palavras-chave diretamente relacionadas aos assuntos
abordados, tanto em termos amplos quanto especificos. A partir disso, obteve-se uma
agregacao de termos que orientaram a busca bibliografica, conforme apresentado na
Tabela 3.

Tabela 3 — Palavras-chave de busca.

Palavras-chave Palavras-chave

(Portugués) (Inglés) Justificativa

Por ser um dos focos principais deste
estudo, este termo foi considerado
obrigatdrio na busca para que
aparecam trabalhos relacionados.

Ciéncia de dados | Data science

Politica publica/ | public policy / public Termo fundamental, pois possibilita a
politicas publicas | policies amplitude de resultados.
Transferéncia de Termos que acompanham os tipos de

income transfer /
income redistribution /
social assistance

renda /
redistribuicdo de

politicas publicas de interesse neste
estudo, em especial a politica

renda redistributiva analisada.

Indice . . Indicadores utilizados para avaliar o
Socioecondmico Socioeconomic Index / desenvolvimento social e econdmico
/ IDESE / IDH IDESE / HDI da sociedade.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

O mecanismo de busca utilizado foi o Google Scholar (Google Académico)
(SCHOLAR, 2025), ferramenta que agrega diferentes tipos de fontes e repositérios
académicos, oferecendo diversas publicacdes por meio de uma tnica pesquisa, além de
proporcionar amplas possibilidades de filtragem para selecdo e eliminagdo de trabalhos
retornados apds a realizagdo de uma investigacdo. Para auxiliar no refinamento
dos resultados, utilizou-se a combina¢do de palavras-chave com operadores ldgicos
Booleanos AND/OR (E/OU) criando-se, assim, uma string de busca que possibilita maior
capacidade de filtragem e retorno de estudos mais correlacionados com esta pesquisa.

Inicialmente, a string de busca foi elaborada em portugués. Para ampliar a
quantidade de trabalhos correlatos encontrados e possibilitar andlise posterior, efetuou-se

a traducdo dos termos necessarios para o inglés. Ademais, com o objetivo de restringir
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as buscas, aplicou-se um conjunto de critérios eliminatérios, listados abaixo, os quais,
de forma sequencial e cumulativa, integram critérios de inclusio e exclusao de trabalhos
selecionados para serem resumidos na préoxima se¢do. Esta lista faz uso de ferramentas
disponiveis no Google Scholar e da analise empirica do pesquisador sobre o estudo
selecionado. Tais regras servem para selecionar os trabalhos com maior relevancia para

serem analisados e sumarizados na se¢do subsequente.

1° Critério: O trabalho ndo foi publicado no periodo de 2020 a 2025 (ano de

finalizac@o desta monografia);

2° Critério: O trabalho é considerado uma obra agregadora de trabalhos (livro,

coletanea de artigos, etc) ou € apenas um resultado repetitivo;

3° Critério: O trabalho utiliza técnicas de ciéncia de dados apenas para dar suporte

superficial ao tema de pesquisa;

4° Critério: O trabalho ndo converge técnicas de ciéncia de dados para analisar

politicas ptblicas e indices socioecondmicos;

5° Critério (final/correlato): O trabalho utiliza ci€ncia de dados para analisar
politicas publicas de transferéncia de renda ou indices socioecondmicos € como

eles afetam um ao outro.

A partir da lista de critérios de selecdo, realiza-se uma andlise detalhada do
trabalho para verificar se este transcende os critérios 2 e 3. Este procedimento ¢é efetuado
mediante a observacdo do titulo, resumo e capitulo ou se¢do de conclusdes, para que,
finalmente, seja examinado o trabalho em sua totalidade e sejam definidas as semelhancgas
com esta pesquisa. Dessa forma, atinge-se o critério 4, e com isto o estudo € considerado
um trabalho correlato, prosseguindo-se para a andlise aprofundada na préxima etapa.

Com os critérios de eliminagdo definidos, foram realizadas buscas utilizando as
strings de busca, cujos valores e os resultados em termos de quantidade de trabalhos
retornados apds a aplicacao de cada critério de exclusio sdo apresentados na Tabela 4.

As strings foram concebidas de modo que, em cada bloco separado pelo operador
booleano AND (E), seja apresentada uma ideia ou tema abordado, além de realizar a
combinacao de termos entre parénteses com o operador booleano OR (OU), o que amplia
o escopo da investigacdo, permitindo a filtragem por trabalhos que abordem variacdes

conceituais relevantes. Ressalta-se que a selecdo desses termos pode ter resultado na
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Tabela 4 — Strings de busca e seus resultados.

String de busca Resultado | Trabalhos excluidos | Correlatos
1 2 3 4

“ciéncia de dados” AND
(“politica publica” OR “politicas
publicas”) AND (“transferéncia
de renda” OR ‘“redistribui¢ao 35 8 11 8 3 5
de renda”) AND (“indice
socioecondmico” OR “idese”
OR “idh”)

“data science” AND (“public
policy” OR “public policies”)
AND (“income transfer” OR
“income redistribution”) AND
(“socioeconomic index” OR
“IDESE” OR “HDI”)

| Total de resultados | 45 [ 8 14|11 ] 6| 6

Fonte: Elaborado pelo autor.

10 0 3 3 3 1

ndo identificacdo de estudos com terminologias ou combinacdes lexicais distintas e,
consequentemente, na sua nao cita¢io e andlise.

Os trabalhos retornados apds a aplicacdo do critério de eliminagdo 4 e, por
consequéncia, considerados de alguma forma correlatos, sdo examinados na se¢do
subsequente. Os temas identificados apresentam correlacdo direta com este estudo, uma
vez que serdo investigados os impactos nas esferas econdmica, de saide e de educacgio,

bem como a influéncia desses fatores sobre uma politica publica de transferéncia de renda.

4.2 Analise de trabalhos

Esta secdo foi elaborada para realizar a descri¢do e a andlise dos trabalhos que
possuem correlagdo total ou parcial, seguindo os critérios impostos na secao anterior.
Inicialmente, apresentam-se os trabalhos selecionados que possuem uma correlacio
direta; logo apds, comenta-se sobre os trabalhos com informagdes relevantes, mas que
foram eliminados pelos critérios de exclusdo por possuirem baixa correlacio com o
escopo deste trabalho.

Ao revisar a Tabela 4, informa-se a quantidade de 6 trabalhos considerados
diretamente correlatos, os quais focam em temas de economia, saide e bem-estar social.

Estes temas interagem diretamente com as dindmicas que os governos desejam alterar
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quando € implantada uma politica publica de transferéncia de renda. Segue-se agora para
uma descri¢do resumida dos trabalhos considerados correlatos, nos quais se encontram
informacdes de como foi feito o uso de técnicas de Ciéncia de Dados para a aplicacao
desse campo em politicas publicas de transferéncia de renda e indices socioecondmicos.

Maia, Noguti e Ara (2020) aplicam técnicas de Ciéncia de Dados para analisar
fatores associados ao que foi definido como taxa de utilizacdo do Programa Bolsa
Familia. Este estudo fez uso de 1,2 bilhdo de registros dos pagamentos aos beneficiarios,
usando como local de andlise os municipios do estado da Bahia. O trabalho
emprega o método computacional conhecido como Maquinas de Vetores de Suporte
para Regressao (SVR), para identificar varidveis socioeconOmicas com maior poder
explicativo para o uso do PBF, destacando indicadores como formalizagcdo do trabalho,
infraestrutura basica domiciliar e composicao da populacdo economicamente ativa. Essa
abordagem demonstra como métodos avancados de Ciéncia de Dados podem apoiar a
compreensdo e a gestdo de politicas publicas de transferéncia de renda, reforcando a
importancia de indicadores sociais na avaliacdo de vulnerabilidade municipal.

Pardita et al. (2024) realizam uma anélise da dindmica da pobreza na Indonésia,
por meio de diferentes métodos de regressdo, avaliando o impacto do PIB, da distribui¢ao
de renda e do IDH sobre os niveis de pobreza provinciais entre 2018 e 2022. Os autores
demonstram que o crescimento econdmico contribui para a redu¢do da pobreza, enquanto
a desigualdade de renda atua como fator agravante. Embora o IDH apresente relacao
negativa com a pobreza, seu efeito ndao se mostrou estatisticamente significativo. O estudo
destaca a importancia de politicas publicas como tributacdo progressiva, programas de
transferéncia direta de renda e investimentos educacionais, além de evidenciar a utilidade
de métricas socioecondmicas integradas como suporte analitico para a avaliacdo de
politicas sociais, uma abordagem alinhada ao uso de indices compostos no presente
trabalho.

Feitosa Junior (2023) emprega redes neurais para investigar diversos dados, entre
eles o investimento em politicas publicas de assisténcia social, com destaque para o
Programa Bolsa Familia (PBF), a fim de encontrar correlacdes e entender a dindmica
epidemioldgica da hanseniase no estado do Pard. O estudo demonstrou que o gasto
per capita com o PBF e outros indices socioecondmicos envolvendo a educagdo estio
entre as varidveis mais relevantes que interagem e impactam os indicadores de saude.
Este trabalho fornece uma base metodoldgica sélida ao exemplificar o uso de modelos

avancados de Inteligéncia Artificial para quantificar a relagdo entre as politicas de
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transferéncia de renda e os determinantes sociais.

Simonato (2023) investiga os impactos na economia brasileira do Auxilio
Emergencial, uma importante politica de transferéncia de renda criada em decorréncia
da pandemia de COVID-19. O estudo fez uso de ferramentas avancadas de Ciéncia de
Dados e simulagdo econdmica. A pesquisa quantifica os efeitos da politica em varidveis
regionais, setoriais e, fundamentalmente, por faixas de rendimento familiar, evidenciando
como a transferéncia de renda interagiu com os indices socioecondmicos para gerar
diferentes impactos no mercado de trabalho e no consumo.

Gomes et al. (2025) utilizam aprendizado de madquina supervisionado para
investigar a inseguranca alimentar de mulheres adultas. O trabalho correlaciona
o consumo alimentar com indices socioecondmicos de wvulnerabilidade de sautde,
demonstrando o potencial da modelagem computacional para o diagndstico e a
classificacdo de grupos em risco, subsidiando a avaliagdo e o aprimoramento de politicas
publicas de assisténcia e transferéncia de renda.

Oliveira Filho (2025) discute a relevancia do Big Data como insumo fundamental
para a formulacao de politicas publicas eficazes na erradicacdo da pobreza, tomando como
base o estudo comparativo entre o estado do Ceard e experiéncias e aplicadas na China.
O autor argumenta que a utilizacio estratégica da andlise massiva de dados permite um
diagnéstico mais acurado da pobreza multidimensional e a criacdo de intervencdes mais
precisas e integradas, correlacionando as varidveis socioecondmicas e os resultados das
politicas por meio de simulacdes de cendrios. Esta abordagem demonstra o papel crucial
da Ciéncia de Dados na transformacao de indicadores socioecondmicos em evidéncias.

Durante a aplicacdo dos critérios de exclusdo de trabalhos correlatos, houve
trabalhos com grande relevincia em outras dreas, mas que ndo dialogavam em
profundidade com o tema de Ciéncia de Dados ou faziam uso de politicas ptblicas de
transferéncia de renda de forma extremamente bdsica. Citam-se a seguir alguns trabalhos
envolvendo temas diversos que nao foram considerados como trabalhos correlatos por nao
terem atendido aos critérios 3 e 4.

Em relacdo a construgcdo de politicas publicas voltadas a melhoria das questdes
de desigualdade econdmica, Silva (2022) e Januario (2024) investigam como fatores
diversos podem afetar os niveis de pobreza em regides do Brasil. Para isso, utilizam-se
vdrias varidveis, incluindo fatores sociais e indices calculados por 6rgaos governamentais,
buscando identificar relagdes entre tais fatores. Dessa forma, o uso de Ciéncia de

Dados é empregado para propor melhorias a segmentos especificos da populagdo e
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para identificar quais fatores possuem maior impacto; contudo, estes trabalhos abordam
o tema de transferéncia de renda de forma vaga e sem énfase. Do ponto de vista
microecondmico, Santos (2020) observou como os municipios sdo afetados quando os
valores de aposentadorias e seguridade social sdo aplicados localmente ou transferidos
para outras regides.

Nas politicas publicas relacionadas a educacao, Queiroga et al. (2022) apresentam
um panorama para avaliar a qualidade do ensino em escolas do Uruguai, utilizando dados
histéricos e aprendizado de méaquina, com o objetivo de evitar altas taxas de retencao
ou evasao escolar. Em outra abordagem, Santos (2022) buscou correlacionar fatores
de criminalidade com a evasdo escolar, analisando tanto os dados quanto o ambiente
em que as escolas estdo inseridas, bem como a incidéncia de crimes na regido. O
estudo demonstrou que, por meio de técnicas diversas de Ciéncia de Dados e de um
volume adequado de dados, é possivel identificar varidveis explicativas relevantes para
a compreensao dos fendmenos escolares. Ja Brusaca (2025) verifica como a Ciéncia de
Dados pode auxiliar em fatores educacionais do servigo publico.

Aguiar (2021) investigou quais fatores de risco estdo presentes entre mulheres
que vivem em situacdo de inseguranga alimentar, utilizando técnicas estatisticas para
evidenciar o peso de tais varidveis nessa condicdo. Ademais, os trabalhos de Silva
(2023) e Paiva et al. (2022) tém como objetivo empregar técnicas de Ciéncia de Dados
para auxiliar na deteccdo de doengas, as quais podem ser ou ndo transmitidas de forma
massiva, através da andlise de dados histéricos, a fim de identificar correlagdes entre as
informacgdes.

Para verificar o nivel de correlacdo temética dos trabalhos expostos anteriormente
com esta pesquisa, elaborou-se a Tabela 5. Nela sdo sumarizados os principais temas
abordados em cada estudo, apresentando o campo da ciéncia de dados aplicado, a politica
publica analisada, o tipo de indice utilizado e o objetivo da anélise.

Com essas informagdes, € possivel constatar a relevancia deste trabalho, que visa
examinar e consolidar diversas abordagens presentes na literatura. A pesquisa expande a
aplicacdo de técnicas de ciéncia de dados, compreendidas como métodos computacionais
e andlise de dados, além de empregar indices socioecondmicos para investigar como a
sociedade influencia as decisdes governamentais, alterando os valores histéricos de uma

politica publica de transferéncia de renda.
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Tabela 5 — Revisao de literatura sobre aplicacdo de ciéncia de dados em politicas publicas

Objetivo da

Estudo Ciéncia de dados Politica Piblica Indices .
Anélise
Maquina aleatdria de ices p
. . quin: o Programa Bolsa Ind}ces a Indices sobre a
Maia, Noguti e Ara (2020) | regressdo e andlise de o socioecondmicos e
: Familia . politica
Big Data variados

Pardita et al. (2024)

Regressdo de dados
em painel

Combate a pobreza

IDH, PIB do pais
e PIB per capita

Indices sobre a
politica

Andlise aprofundada

Indices

Indices sobre a

Oliveira Filho (2025) de dados com Big | Combate a pobreza socioecondmicos L
. politica
Data variados
. " P Indicadores  de -
. L Redes neurais | Politica publica de . P politica sobre os
Feitosa Janior (2023) . R . saide e indices | . ..
artificiais combate a hanseniase indices

sociais variados

Simonato (2023)

Criagdo de modelos
estatisticos e andlise
de dados

Auxilio emergencial

Indices
relacionados

a consumo e
trabalho

politica sobre os
indices

Meétodos .- N : .
. Politica de combate a | . . . Indices sobre a
Gomes et al. (2025) computacionais e | . . Indices diversos Py
o inseguranca alimentar politica
andlise de dados
Andlise de .
Programa Bolsa | IDESE (indices i
Este trabalho dados e métodos g’ . . ( Ind}(:'es sobre a
L. Familia diversos) politica
computacionais

Fonte: Elaborado pelo Autor
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5 CIENCIA DE DADOS APLICADA NA ANALISE DO IMPACTO DO IDESE

SOBRE O PBF

Este capitulo tem como intuito apresentar como a interdisciplinaridade da ciéncia
de dados pode ser empregada na andlise e na extracdo de resultados relevantes para a
sociedade, com foco em compreender valores de métricas bdsicas e no uso de técnicas
computacionais complexas para identificar as relagdes de impacto dos indices do IDESE
sobre os valores do PBF.

Inicia-se com a Secdo 5.1, onde de forma individualizada é realizada uma andlise
aprofundada dos conjuntos de dados do PBF e do IDESE, visando a extracdo de
informacdes que servem de base para as andlises e comparagdes empregadas nas seg¢oes
seguintes. Em seguida, na Sec¢do 5.2 mostra-se quais os parametros e respectivos valores
configurados nos métodos computacionais e algoritmos auxiliares.

A Secdo 5.3 se divide primeiramente em mostrar a execucdo do método K-means,
que agrupou os registros com base em diversas combinacdes de atributos a fim de
encontrar agrupamentos coerentes. Ao final, os métodos computacionais de aprendizado
supervisionado s@o acionados para comparar entre si 0 desempenho por meio de métricas
previamente definidas e também a eficdcia das divisoes efetuadas pelo K-means.

Na Secdo 5.4 sdo apresentados, de forma aprofundada, os melhores ou mais
relevantes resultados, que fornecem importantes insights sobre as execugdes dos métodos
computacionais. Tais informag¢des oferecem maior embasamento as consideragdes finais
expostas no Capitulo 6.

Para acompanhamento ou consulta de todos os dados gerados e apresentados
neste trabalho, disponibiliza-se um repositério versionado que inclui tabelas (conjuntos
de dados), notebooks de cédigo para os métodos computacionais, geragdo de métricas
estatisticas e resultados em formatos textuais ou figuras. Essas informacdes foram
disponibilizadas em Portella (2025), onde estd compilado todos os processos efetuados

para que se alcancgasse todas os valores aqui dispostos.

5.1 Estatisticas basicas dos conjuntos de dados

Nesta secao sdo apresentadas as métricas estatisticas basicas obtidas a partir do

conjunto de dados utilizado neste trabalho, o qual compreende informagdes referentes
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ao PBF e ao IDESE. Foram conduzidos processos de andlise estatistica descritiva
considerando as amostras dos 15 anos de cada um dos 497 municipios, que fazem parte
das 35 microrregides e 7 mesorregides do estado, conforme delimita¢des do IBGE (2017).
Para uma ideia de como estdo distribuidos os registros (amostras) do conjunto
de dados, e também para se descobrir a média da populagcdo, em relacdo as micro e
mesorregides, elaborou-se a Figura 17, em que o mapa do estado do Rio Grande do
Sul € utilizado para a apresentacdo direta dessas informacgdes. Este tipo de visualizacdo
serve para descrever como as regionalidades internas do estado podem afetar os resultados
extraidos nas subsecdes seguintes.
Figura 17 — Mapa do estado dividido em micro e mesorregides para demonstrar a média
populacional e total de amostras constantes no conjunto de dados.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

A seguir sdo apresentadas informacdes resumidas. Para maiores referéncias,
sugere-se 0 acesso ao Apéndice A, onde estdo localizadas todas as informacdes das

métricas bdsicas totais e anuais dos conjuntos de dados, em que a Secdo A.l1 expde os
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dados para o PBF e na Secdo A.2 sdo mostrados os dados para cada um dos indices que

pertencem ao IDESE.

5.1.1 Métricas PBF

Nesta secdo, buscando trazer maior embasamento sobre o conjunto de dados do
Programa Bolsa Familia, apresentam-se os dados agregados do estado, municipios, micro
e mesorregides gatichas, com foco nas cinco varidveis originais ou criadas para este estudo
(descritas na Subse¢do 2.1.2), mas com maior foco no total de familias beneficidrias e
valor total repassado. Inicia-se com um comentério sobre as quantidades totais e anuais,
com posterior aprofundamento nos dados, para identificar quais informagdes possuem
maior relevancia e detectar possiveis discrepancias.

O PBF, apods sua implantacdo, apresentou diversas modificacdes, tanto nos
critérios de elegibilidade das familias quanto no volume de recursos transferidos. Para
demonstrar essas alteracdes, apresenta-se, na Figura 18, um grafico de barras contendo a
evolugdo, durante o periodo de 2007 a 2021, da quantidade total de familias beneficidrias
no estado do Rio Grande do Sul. Destaca-se o ano de 2012 com o maior volume, atingindo
mais de 463 mil beneficidrios, equivalendo a aproximadamente 5,3% da populacao, e o

ano de 2019, com aproximadamente 325 mil beneficiarios, como o menor valor agregado.

Figura 18 — Grafico da evolugdo da quantidade total de familias beneficidrias do PBF
entre 2007 a 2021 no RS.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Ao aprofundar a andlise para verificar como estdo distribuidas as familias
beneficidrias entre as amostras de cada ano dos 497 municipios, observa-se que existem
grandes discrepancias e alta concentracdo em determinados valores. Isso pode ser
visualizado no grifico boxplot da Figura 19, que contém os dados normalizados pela

func¢do logl0, para melhor apresentacdo. Com este grafico pode verificar-se que o valor
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maximo de mais de 54 mil familias beneficidrias foi obtido em 2015 na cidade de Porto
Alegre. Entre 2007 e 2012, nao houve registro de familias beneficidrias em Pinto Bandeira
(devido a nesta época o municipio ndo existir (BANDEIRA, 2025)), enquanto a maior
taxa de populacdo beneficidria, de 15,71%, refere-se a Benjamin Constant do Sul em

2021, valor superior a média do estado no periodo de 2007 a 2021, que foi de 4,45%.

Figura 19 — Grifico da evolugdo da quantidade de familias beneficidrias do PBF entre
2007 a 2021 nos municipios do RS.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Para os dados referentes ao valor repassado as familias beneficidrias, observa-se,
na Figura 20, um crescimento consistente no volume transferido entre 2007 e 2014,
seguido por uma expressiva queda em 2019, decorrente de alteracdes implementadas
durante a pandemia de COVID-19, quando foi instituido pelo governo federal o programa
Auxilio Emergencial, que absorveu os valores anteriormente destinados as familias

beneficiarias do PBF.

Figura 20 — Grafico da evolugdo do volume total repassado as familias beneficidrias do
PBF entre 2007 a 2021 no RS.
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Ao examinar os registros referentes a cada um dos municipios gatchos,
apresenta-se a Figura 21, na qual se verifica a existéncia de discrepancias relevantes, com
a maior parte dos registros concentrando-se em valores anual repassado proximos a R$
870 mil, mas com valores maximos alcancados pela cidade de Porto Alegre, que chegou
em 2021 a R$ 126 milhdes. Um dado importante a ser enfatizado € que, no periodo de
2007 22021, a média de valor repassado as familias foi de R$ 1.388,44, com o maior valor
de repasse aos beneficidrios registrado em Fagundes Varela no ano de 2018, no montante

de R$ 7.545,50.

Figura 21 — Grafico da evolucao do volume total de recursos repassados as familias
beneficidrias do PBF entre 2007 a 2021 aos municipios do RS.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Para apresentar as principais métricas extraidas dos atributos do PBF utilizados
neste trabalho, elaborou-se a Tabela 6, que resume a evolugdo das estatisticas entre 2007
e 2021, indicando o volume total, média total anual, desvio padrao, média, mediana,
quartis inferior (25%/Q1) e superior (75%/Q3), e valores minimo e maximo. Ressalta-se
que os valores totais e média total anual ndo sdo apresentados para os atributos que sio

percentuais ou derivados de outros valores.

Tabela 6 — Estatisticas de beneficidrios e valores repassados

Atributo Total Média anual | Média | Desv. pad.| Q1 |Mediana| Q3 Min. Max.
Familias beneficidrias 6,15 x 10° 409,7k 824 .4 2.506,7 99 253 667 1 54.272
Valor repassado (R$) 8,75 x 10° 583,1k 1.173 4.467 0,12 0,34 0,87 620 126,7k
Populagao beneficidria (%) - - 4,47% 3% 2,03% | 4,05% 6,4% |0,036% | 15,71%
Repasse por fam. benef. (R$) - - 1.388.4 532,0 944,1 | 1.373,1 |1.769,7| 206,7 | 7.545,5
Repasse por populagio (R$) - - 62,19 51,0 23,65 50,04 87,50 0,23 4299

Fonte: Elaborado pelo Autor

Como andlise complementar, criou-se a Figura 22, na qual é apresentada a soma
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total de familias beneficidrias no estado durante o periodo de anélise, destacando-se na
Figura 22(a) as microrregides e na Figura 22(b) as mesorregides segundo divisdo do
IBGE. Percebe-se que as regides com maior volume populacional concentram os maiores
totais de beneficidrios, enquanto se destaca a microrregido de Sao Jerdonimo, onde se
localizam municipios com baixas populacdes, que resulta em apenas 1,82% do total de

familias beneficiarias no RS.

Figura 22 — Total de familias beneficidrias do PBF por micro e mesorregides do RS.

() Total de familias beneficiarias microrregides (b) Total de familias beneficiérias mesorregives

Fonte: Elaborado pelo Autor

Observa-se que, durante o periodo de 2007 a 2021, o RS experimentou algumas
oscilacdes nos valores referentes as familias beneficidrias, mantendo uma distribuicao
com pequenos incrementos ao longo dos anos. J4 os valores repassados demonstram como
as mudancas nos parametros do PBF afetaram a renda dos beneficidrios e municipios, com
destaque para as regides mais populosas que, consequentemente, concentram 0s maiores

volumes de recursos.

5.1.2 Métricas IDESE

Nesta se¢do sdo apresentadas as métricas estatisticas bdsicas obtidas sobre o
conjunto de dados do Indice de Desenvolvimento Socioecondmico do Rio Grande do
Sul (IDESE). Seré analisado o indice principal, os trés blocos tematicos: educac¢do, renda
e saude, e serdo abordados sub-blocos especificos que apresentem valores relevantes para
este estudo e andlises futuras.

Para ilustrar a distribui¢do dos indices no periodo de 2007 a 2021, foi gerada a

Figura 23, a qual exibe quatro boxplots com todas as amostras do conjunto de dados
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utilizado neste estudo. A figura estd dividida da seguinte forma: (a) valor IDESE geral;
(b) bloco Educacdo; (c) bloco Renda; e (d) bloco Saude. Cada boxplot demonstra como

os valores se distribuem entre os municipios do estado em cada ano.

Figura 23 — Distribuicdo do IDESE e seus blocos temdticos principais no RS entre 2007
a2021.
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Ao observar a Figura 23, verifica-se que o valor médio do IDESE geral, apresentou
aumento constante, mantendo-se na faixa classificada como média pela metodologia do
indice (apresentada na Subsecdo 3.2.1). A mesma evolugdo foi alcancada pelos blocos
Educacgdo e Renda. Destaca-se, positivamente, o bloco Saude, por apresentar valor médio
sempre acima de 0,800, classificado como valor alto.

A Tabela 7 sintetiza a distribui¢do dessas métricas ao longo de todo o periodo
analisado. Com a ressalva de que os valores minimos foram obtidos mediante a remog¢ao
dos registros zerados de Pinto Bandeira entre 2007 e 2012, uma vez que tais valores
poderiam afetar a andlise subsequente. Destaca-se que os valores apresentados na Tabela
7 referem-se exclusivamente ao conjunto de dados utilizado neste estudo e podem divergir

dos dados oficialmente divulgados por DEE-RS (2024).

Tabela 7 — Métricas do IDESE e blocos de educacao, renda e saide no RS entre 2007 a

2021.
Indice Média  Desvio Padraio  0,25%  Mediana 0,75%  Minimo  Maximo
IDESE 0.725 0.064 0.682 0.730 0.774 0.498 0.896
Bloco Educagao  0.691 0.083 0.642 0.705 0.753 0.346 0.883
Bloco Renda 0.648 0.107 0.572 0.648 0.724 0.308 0.997
Bloco Saidde 0.836 0.042 0.807 0.839 0.868 0.668 0.951

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Os valores maximos do IDESE e dos blocos Educagdo e Renda foram observados
em 2020, nos municipios de Carlos Barbosa, Picada Café e Santo Expedito do Sul,
respectivamente. O maior valor do bloco Satde ocorreu em Agua Santa, em 2021. Quanto
aos menores valores, destaca-se o valor do IDESE geral de 0,498 registrado em Jaquirana
em 2019, o bloco educagdo apresentou o valor de 0,347 em Charrua em 2007, ja o bloco
renda teve o valor de 0,308 em Benjamin Constant do Sul em 2012, e o bloco satide obteve
o valor de 0,668 em Pedro Osorio em 2013.

Ao examinar as médias dos demais indices que compdem os blocos temadticos,
obtidas no periodo de 2007 a 2021, observa-se que as cinco melhores médias pertencem
ao bloco Satde, com destaque para os indices de Mortalidade de Menores de 5 Anos,
Obitos por Causas Mal Definidas e Longevidade, com valores de 0,898, 0,903 e 0,927,
respectivamente. Por outro lado, os indices do bloco Renda apresentam médias inferiores
a 0,665 em Apropriacdo da Renda, sendo os trés piores valores os de Geracdo da Renda
(0,631), Mortes por Causas Evitdveis (0,619) e Escolaridade Adulta (0,454).

A Figura 24 apresenta, em um mapa, as médias dos quatro indices principais
IDESE geral e os blocos educagdo, renda e saude, para cada uma das 35 microrregides
do estado. Esse gréifico facilita a visualizacdo da distribuicdo dos indicadores em
regides que agregam municipios, permitindo compreender como essas localidades estao
se desenvolvendo.

Figura 24 — Valores médios do IDESE e seus blocos teméticos em cada uma das
microrregides do RS entre 2007 a 2021.

Fonte: Elaborado pelo Autor



71

Com essas informacdes, € possivel compreender que os melhores indices estao
concentrados na regido norte do estado e na drea proxima a capital. Também se pode
interpretar que os indices de renda sdo muito discrepantes no estado, em contraste com
os indices de saude, sempre elevados e com pouca variabilidade. Ademais, € positivo o

aumento anual nos valores do IDESE geral e do bloco educacio.

5.2 Configuracoes de teste e aplicacdo

Estd secdo interage com este trabalho para apresentar as configuragdes necessdrias
para que os testes e as aplicagdes dos métodos computacionais sejam executados de forma
correta. A secdo segue com a descri¢do da edicdo do conjunto de dados, bem como a
apresentacdo e defini¢cdo dos parametros pertencentes a cada um dos métodos utilizados
neste estudo.

A primeira configuragcdo consistiu no ajuste do conjunto de dados. Conforme
observado nas Subsecdes 5.1.1 e 5.1.2, os conjuntos de dados do PBF e IDESE
apresentam valores discrepantes (outliers). Tais valores podem causar inconsisténcia
na aplicacdo dos métodos computacionais, além de possivelmente gerar distor¢des nas
andlises dos resultados. Por este motivo, optou-se por remover todos os registros nulos,
os quais compreendem valores anteriores a nova emancipacdo do municipio de Pinto
Bandeira, ocorrida em 2013 (BANDEIRA, 2025); este procedimento removeu 7 linhas
(amostras) sem relevancia.

Logo ap6s, realizou-se a remocao de valores extremos, identificados no conjunto
de dados do PBF através do atributo total de beneficiarios. Estes valores referem-se
a capital do estado, Porto Alegre, que apresenta uma discrepancia extrema de familias
beneficidrias em compara¢do aos outros municipios. Desta forma, os 15 registros acima
de 20 mil beneficidrios foram removidos. Ao final, o conjunto de dados ficou formado
por 29 colunas (atributos), envolvendo atributos descritivos e de andlise, além do total de
7433 amostras.

Para os métodos computacionais, a selecdo dos pardmetros ocorreu apos a
aplicacdo de testes baseados na literatura e também por empirismo (tentativa e erro).
Definiu-se um pardmetro comum a vérios métodos e algoritmos: o random state
foi fixado no valor igual a 42, este valor se apresenta como universalmente aceito
para reprodutibilidade. Cada método computacional possui caracteristicas proprias de

parametriza¢do, em que: as Redes Neurais (MLP) exigem o ajuste fino de diversas
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caracteristicas para a constru¢do da melhor arquitetura; o XGBoost permite uma
quantidade variada de pardmetros, possuindo alguns cruciais para seu funcionamento; e o
K-means, que demanda configuracdes especificas na constru¢do dos grupos. No entanto,
a Regressdo Linear nio necessita de configuracdes prévias para a criacdo do modelo.
Para apresentar as configuracbes dos métodos e permitir comparacdes em
trabalhos futuros, elaborou-se a Tabela 8, que detalha os parametros e valores para cada

método utilizado.

Tabela 8 — Parametros e configuragdes dos métodos utilizados

Método Parametro Valor Descricao
Define a quantidade de grupos que
n_clusters Indefinido o K-means deve construir (definido
K-means ..
via silhueta).
Semente para selecdo aleatdria das
random_state 42 p §
amostras.
Regressdo Linear | Nao possui hiperpardmetros de ajuste.
. uantidade de neur6nios em cada
Camadas e neurdnios | [16,8,4,2,1] Q
camada da rede.
~ . Funciao de ativacdo usada durante o
MLP Funcgio de ativagdo relu e ¢ .
treinamento (exceto na saida).
. Otimizador utilizado (biblioteca
Otimizador RMSprop (
Keras).
. Taxa de aprendizado durante o
Learning rate 0.001 . P
treitnamento.
- Métrica de erro usada para ajuste do
Funcgido de perda MSE parady
modelo.
. uantidade de arvores de decisdo
n_estimators 1000 Q.
criadas.
max_depth 5 Profundidade maxima da arvore.
XGBoost S 4 : OTe.
. Taxa de aprendizado (contribuicdo
learning_rate 0.1 .
de cada arvore).
. Funcéo objetivo para problemas de
objective reg:squarederror ¢ - J para p
regressio.
Semente para selecdo aleatdria das
random_state 42 P &
amostras.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Para a confirmacdo dos valores apresentados na Tabela 8, foram efetuados
testes de desempenho utilizando um conjunto especifico de varidveis dependentes e
independentes, além do conjunto de dados completo, editado conforme citado no incio
desta secdo. Buscou-se, ao fim de cada teste, a melhoria do coeficiente de determinagdo
R>.

Como parametros de teste, escolheu-se o atributo total de beneficidrios como
varidvel dependente (alvo), por se tratar de um atributo primordial e completo. Como
varidvel independente, utilizou-se o conjunto de atributos blocoSaudeTodos (cuja

defini¢do reside no Capitulo 2), por conter um equilibrio adequado de caracteristicas.
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Com estes atributos selecionados, realizaram-se testes utilizando o conjunto de dados
em cada um dos métodos de aprendizado de maquina supervisionado, a fim de alternar
configuracdes, otimizar o R? final e consequentemente selecionar os melhores pardmetros.
Estes testes fundamentaram as configuracdes fixas para a aplicacdo apresentada nas
secdes seguintes.

Ressalta-se que o K-means ndo necessitou de mudangas manuais para a criagao
do modelo, uma vez que a definicdo do nimero de clusters foi guiada pelo cédlculo do
coeficiente de silhueta. J& para os métodos de Redes Neurais (MLP) e XGBoost, foram

realizados os seguintes testes para a melhoria de suas arquiteturas:

* Redes Neurais (MLP): Realizou-se uma sequéncia de testes para adaptar os

melhores parametros para a criacdo da arquitetura:

1. Otimizador: Foram testados diversos otimizadores disponiveis na biblioteca
Keras. O RMSprop (KERAS, 2025) apresentou o melhor desempenho, com

taxa de aprendizado (learning rate) de 0,001;

2. Funcgoes: Escolheu-se a relu como fun¢do de ativacdo, por se comportar
melhor no tipo de problema proposto. A fungdo de perda selecionada foi o
Erro Quadratico Médio (MSE), comum na constru¢cdo de arquiteturas MLP

para regressao;

3. Arquitetura de camadas: Para definir a quantidade ideal de camadas e
neurdnios, utilizou-se a técnica de poténcias de 2", onde n é decomposto a
cada nova camada. Testaram-se arquiteturas com n variando de 2 a 8. Ao
final, definiu-se n = 4, resultando na arquitetura [16,8,4,2, 1], onde a dltima
camada possui obrigatoriamente um (1) neurdnio, pois este trabalho se tratar

de um para problemas de regressao.

* XGBoost: Este método possui inimeros hiperparametros. Seguindo a literatura
(IZBICKI; SANTOS, 2020), sendo alguns com mais destaque para teste e,
obrigatoriamente, para adaptacdes. Abaixo, apresentam-se as configuracdes de
usadas como modelo inicial:

1. n_estimators=100;
2. max_depth=3;

3. learning_rate=0.1;
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4. objective="reg:squarederror’;

5. random_state=42).

Segue, abaixo, breve descricdo de cada um dos parametros e justificativa da sua
alteracdo, seguindo das explicacdes dos teste efetuados, para chegar em valores

mais adequados dos parametros iniciais informados acima:

— Nuamero de arvores: O pardmetro n_estimators define a quantidade de
arvores para o aprendizado conjunto. Sua defini¢do incorreta pode causar
sobreajuste (overfitting). Foram testados os valores 100, 500, 800 e 1000,

com a selecdo do valor de n_estimators = 1000;

— Profundidade das arvores: Define, de forma simples, a complexidade das
perguntas que cada arvore pode responder. Valores baixos podem gerar
subajuste (underfiting), enquanto valores altos podem causar sobreajuste.
Testaram-se valores de max_depth variando entre 3 a 6, e ao final chegou-se a

conclusdo de que 5 seria o mais ideal;

— Taxa de aprendizagem: Define a contribui¢do de cada arvore no resultado
final. O hiperparametro foi testado com valores de 0.001, 0.05, 0.01 e 0.1,

com learning_rate sendo fixado em 0.1;

Além das configuracdes nos métodos principais, foram ajustados parametros nos
algoritmos auxiliares. Destaca-se que a validacdo cruzada K-fold teve o nimero de
divisdes (n_splits) definido como 5, valor adequado para problemas de regressdo. Para
o célculo do coeficiente de silhueta, ndo foram necessdrias modificacdes, visto que sua
funcgao € apenas validar os agrupamentos gerados pelo K-means.

Com as configuragdes supracitadas, acredita-se que a replicagdo dos testes e
execucdes seja vidvel. Caso sejam necessdrias novas pesquisas, alteragdes nestes

parametros podem trazer resultados relevantes para este dominio de estudo.

5.3 Aplicacao de métodos computacionais

Nesta secdo sdo descritos os processos efetuados para a aplicagdo dos métodos
computacionais de aprendizado de maquina supervisionado e ndo supervisionado, para
que sejam gerados os resultados deste trabalho. Inicia-se com o uso do K-means para

dividir as combinag¢des de atributos dependentes e independentes em grupos coesos e,
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com isso, seguir para a aplicacdo dos métodos supervisionados, a fim de que se obtenham
os melhores valores de R? e, assim, validar os agrupamentos gerados anteriormente.

Para consulta, encontram-se disponiveis no Apéndice B, alguns resultados
relevantes e informacdes sobre a execucdo dos métodos computacionais. Na Secdo B.1
sdo apresentadas as informagdes referentes ao tempo de construcdo e execucao de cada
modelo. Subsequentemente, nas Secdes B.2 e B.3, sdo expostos os dados estatisticos
dos grupos que compdem os 15 melhores resultados do coeficiente de determinacio (R?),
obtidos com a aplicacdo dos métodos computacionais de aprendizado supervisionado,
seguindo os valores encontrados como as melhores divisdes definidas pelo coeficiente de

silhueta aplicado aos conjuntos de dados processados pelo K-means.

Figura 25 — Fluxograma do processo de validacdo
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

A Figura 25 visa apresenta o fluxo de ciéncia de dados de forma resumida,

que € usado nessa se¢do. Em suma, inicia-se com um conjunto de dados contendo
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atributos (varidveis) dependentes e independentes previamente selecionados. Em seguida,
selecionam-se os melhores valores para a quantidade de agrupamentos na execucdo do
K-means. Posteriormente, com as amostras ja rotuladas, ocorre o processo de treinamento
e execucdo dos métodos computacionais (Regressdo Linear, Redes Neurais MLP e
XGBoost). Ao final, sdo gerados modelos que retornam as métricas de avaliag@o.

As execucdes descritas nas subsecOes seguintes visaram a busca por resultados
preliminares, que serviram de grande valia para a geracdo de andlises mais aprofundadas.
Estas anélises nos informam quais caracteristicas dos indices socioecondmicos do IDESE

mais impactam o PBF. Tais interpretacoes podem ser vistas na Secao 5.4.

5.3.1 Agrupamento de amostras com K-means

Nesta secdo é descrito o procedimento de divisdo dos grupos por meio do método
K-means aplicado as varidveis dependentes e independentes previamente estabelecidas. O
objetivo consiste em obter agrupamentos mais nitidos que possam fornecer informacoes
mais precisas para avaliar a existéncia de impacto dos valores do IDESE sobre o PBF.

Para implementar a técnica de aprendizado de méquina nao supervisionado e
segmentar o conjunto de dados em subconjuntos homogéneos, buscou-se melhorar os
resultados do coeficiente de determinagdo (R?) e Erro Quadratico Médio (MSE), além
de estabelecer a correlagdo entre as varidveis dependentes e independentes. Para isso,
empregou-se o algoritmo K-means, que realiza esse processo de maneira automatizada.

A implementacdo do K-means inicia com a escolha, no conjunto de dados,
da varidvel dependente (oriunda do PBF) e de uma ou mais varidveis independentes
(provenientes do IDESE). Essa escolha baseia-se na Tabela 9, que lista os dados tratados

como dependentes e independentes, cujas descrigdes sdo elaboradas na Secdo 2.1.2.

Tabela 9 — Varidveis dependentes e independentes do estudo

Variavel Dependente

Variavel Independente

Total de beneficidrios
Valor total repassado
Populagdo beneficidria
Repasse por beneficidrio
Repasse por populagdo

idese

blocos
blocoEducacao
blocoEducacaoResumido
blocoEducacaoTodos
blocoRenda
blocoRendaTodos
blocoSaude
blocoSaudeResumido
blocoSaudeTodos
independenteTodos

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Com a definicdo dos atributos, passou-se a combinagdo sucessiva de varidveis
dependentes e independentes. Foram executados 11 testes para cada varidvel dependente,
totalizando 55 combina¢des. Cada combinacdo foi submetida ao cdlculo do coeficiente
de silhueta, métrica que indica a quantidade ideal de grupos (clusters) para o K-means. O
coeficiente de silhueta foi calculado através de um lago de repeticdo para um intervalo de
k (ntimero de grupos) variando de 2 a 10. Selecionaram-se os dois melhores resultados de
k para a divisdo dos grupos pelo K-means, permitindo a posterior andlise métrica com 0s
métodos de aprendizado supervisionado .

Ap6s a aplicacdo do coeficiente de silhueta, os valores correspondentes ao melhor
k e ao segundo melhor k foram armazenados para uso na constru¢do do modelo K-means.
Dessa forma, o método identificou a relagdo entre as amostras, agrupando-as conforme
sua similaridade. Observou-se que o melhor valor de k variou entre 2 e 4, enquanto o
segundo melhor valor situou-se entre 2 e 6.

Para complementar a andlise e adicionar mais informagdes aos resultados,
optou-se também por realizar testes sem a aplicagdo do coeficiente de silhueta e sem a
divisdo em grupos pelo K-means. Nestes casos, denominados grupo unico, utilizou-se
o conjunto de dados completo. Estes testes funcionaram como controle, permitindo
observar a capacidade de generalizacio dos modelos diante de um volume maior de

informagdes heterogéneas, que ndo compartilham necessariamente as mesmas condigdes.

5.3.2 Encontro de relacoes

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da aplicacio dos métodos
computacionais de aprendizado supervisionado sobre os conjuntos de dados construidos a
partir da divisdo realizada pelo K-means, conforme descrito na Se¢do 5.3.1. A secdo inicia
com uma andlise preliminar das relagdes entre os atributos dependentes e independentes,
para, em seguida, aprofundar-se nos melhores resultados obtidos com a aplicacdo dos
modelos.

Para observar as relacdes entre as varidveis dependentes, representadas pelos
atributos do PBF, e as independentes, representadas pelos indices do IDESE, foi criada
uma matriz de confusdo (matriz de calor), exposta na Figura 26, que mostra, por meio do
calculo da raiz quadrada do R?, a relacdo existente entre cada par de atributos, tendo cada
um dos atributos retirado de um dos dois conjuntos de dados. Pode-se observar que, na

sua grande maioria, as correlacdes sdo baixas ou negativas. Se destaca positivamente a
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Escolaridade Adulta, que apresentou 41% de correlacdo com os principais atributos (Total
de beneficidrios e Valor total repassado) do PBF, mas destaca-se ainda mais positivamente
o atributo criado para o PBF, Repasse por beneficiarios, que possui correlagdo com a maior
parte dos atributos do IDESE. Esses dados podem fornecer subsidios para a geracdo de

insights na interpretacdo dos resultados.

Figura 26 — Matriz de calor/correlagao

0.8
Total de beneficiarios --0.18 -0.17 -0.19 -0.20 -0.05 0.38 -0.29 -0.13 -0.04 -0.06 -0.06 -0.21 -0.26 -0.17 -0.42 -0.31 -0.08 -0.28 -0.40

-0.6

Valor total repassado --0.13 -0.15 -0.13 -0.15 -0.08 0.38 -0.21 -0.08 -0.01 -0.04 -0.03 -0.21 -0.25 -0.16 -0.38 -0.30 -0.05 -0.25 -0.37
-0.4

-0.2
Populagao beneficiaria -E0111 -0.46 -0.43 -0.15 -0.38 -0.30 -0.46 | 1171 -0.34 -0.30 -0.41 -0.32 -0.26 -0.41 -0.26 -0.43 -0.46

Dependentes

-0.0

Repasse por beneficiario - 0.21 0.12 0.31 0.26 -0.15 0.18 0.31 0.22 0.2

=

0.09 0.18 -0.02 0.01 0.06 0.10 0.06 0.17 0.12 0.10
--0.2

Repasse por populagao --0.40 -0.33 -0.21 -0.29 -0.21 -0.23 -0.07 -0.26 -0.42 -0.24 -0.39 -0.25 -0.32 -0.23 -0.16 -0.31 -0.12 -0.29 -0.33

Idese -

Anos Finais EF -

Anos Iniciais EF -

Ensino Fundamental -

Ensino Médio -

Escolaridade Adulta -

Pré Escola -

Bloco Educagao -

Apropriacao da Renda -

Geragéo da Renda -

Bloco Renda -

Mortes por Causas Evitaveis -
Condigbes Gerais de Salde -
Obitos por Causas Mal Definidas -
Longevidade -

Consultas Pré Natal -

Mortalidade de Menores de 5 anos -
Saude Materno Infantil -

Bloco Sadde -

Independentes

Fonte: Elaborado pelo Autor

Ap6s a aplicagdo do K-means para separar os grupos de forma otimizada, seguindo
as duas divisdes sugeridas pelo coeficiente de silhueta para os melhores valores de k
grupos, conforme descrito na Secdo 5.3.1 e Apéndice B, partiu-se para a proxima etapa.
Esta consistiu na execu¢do dos métodos computacionais de Regressdao Linear, Redes
Neurais (MLP) e XGBoost, a fim de encontrar os valores de R* ¢ MSE que indicassem
quais atributos dependentes e independentes apresentavam a melhor relagdo entre si.

Com cada combinagdo e seus respectivos grupos definidos, iniciou-se a aplica¢ao
dos trés métodos de aprendizado supervisionado. No primeiro momento, realizou-se
o treinamento utilizando os dados divididos em 5 etapas através da validagcdo cruzada
K-fold. Este método dividiu os dados selecionados entre treinamento e validacao,

garantindo que toda amostra fosse utilizada em uma das etapas. Ao final de cada execugdo
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do K-fold, obtiveram-se os valores de R? e MSE, extraindo-se posteriormente a média
desses resultados.

A sequéncia de execucdes foi aplicada em todas as combinagdes. A partir
disso, foram gerados graficos onde se representaram todas as combinacdes e seus grupos
através de formas geométricas e cores para melhor visualizacdo. Cada grafico contém os
resultados para os trés métodos, indicando os melhores desempenhos na parte superior
esquerda. Na Figura 27 sdo apresentados os resultados para a divisdo usando o melhor &,

correspondente aos grupos que agregam amostras com maior similaridade entre si.

Figura 27 — Resultados melhor &
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Tabela 10 — 10 melhores resultados obtidos da divisdo K-means melhor k

e R2 MSE MSE Tempo
2
Dependente Independente Modelo Grupo | R?médio desvio médio desvio s)
Total de .
L Todos atributos XGBoost 0 0.8139 0.0354 0.0019 0.0006 3.00
beneficidrios
Valor total Todos atributos XGBoost 0 0.7935 0.0340 | 0.0020 | 0.0004 3.08
repassado
Total de Todos atributos XGBoost 1 0.7388 00628 | 0.0006 | 0.0001 2.96
beneficiarios
Total de Bloco educagdo XGBoost 0 0.7291 0.0346 | 0.0030 | 0.0005 1.64
beneficidrios completo
Valor total Todos atributos XGBoost 1 0.7140 0.0433 0.0009 | 0.0003 3.13
repassado
Total de Todos atributos MLP 0 0.7025 0.0505 0.0030 | 0.0004 39.83
beneficiarios
Valor total Bloco educagio |y 5p 0 0 07014 | 00590 | 0.0028 | 0.0005 1.54
repassado completo
Total de Bloco educagio XGBoost 1 0.6539 0.0311 00012 | 0.0002 2.01
beneficidrios completo
Total de Bloco educagio XGBoost 0 0.6155 0.0533 0.0043 | 0.0012 1.45
beneficiarios resumido
Total de .
e Todos atributos MLP 1 0.6090 0.0990 | 0.0010 | 0.0003 46.81
beneficidrios

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Os resultados do melhor k revelam que o maior R*> médio foi obtido pelo
XGBoost, atingindo 0,8139 (81,39%) na combinacdo Total de beneficiarios e Todos
atributos independentes; esta combinacgao resultou da definicio de melhor k igual a
2. E perceptivel o poder de generalizagio e expansdo do entendimento dos dados pelo
XGBoost em comparagdo com a Regressao Linear, que se manteve em uma estreita faixa
de resultados (com destaque para a mesma combinacio de atributos gerando um R? de
0,4345 ou 43,45%), e com a MLP, que obteve bons resultados, alcancando seu melhor
valor de R? igual a 0,7024 (70,24%). Na Tabela 10, sdo apresentados os 10 melhores
resultados encontrados para a divisao feita pelo melhor k e o tempo em segundos que

levou para o método ser executado.

Figura 28 — Resultados dos modelos com divisao K-means do segundo melhor k
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Repasse por populagao
Independente
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Fonte: Elaborado pelo Autor

A Figura 28 apresenta os resultados para o segundo melhor k. Neste cendrio,
observa-se um maior nimero de combinagdes, dada a maior quantidade de divisdes dos
dados realizada pelo K-means, possibilitando resultados positivos em maior escala. O
melhor desempenho foi novamente do modelo XGBoost, com R? de 0,8034 (80,34%) na
combinagio de Total de beneficiarios e Todos atributos independentes. A MLP obteve
0,7516 (75,16%) na mesma combinagio, enquanto a Regressdo Linear chegou a um R?
de 0,4305 (43,05%) na combinagdo Total de beneficiarios e Bloco educac¢ao resumido,
ressaltando-se seu MSE médio de 0,0098. Na Tabela 11, sdo apresentados os 10 melhores
resultados da divisao feita pelo valor do segundo melhor k, destacando-se 0 XGBoost.

Para obter resultados que servissem como prova de conceito (teste de controle),

foram efetuados testes sem a divisdo do K-means; esses resultados sdo apresentados na
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Tabela 11 — 10 melhores resultados obtidos da divisao K-means do segundo melhor K

2
Dependente Independente Modelo Grupo | R2médio R . MSE MS].E Tempo
desvio médio desvio (s)
Total de .
c¢ Todos atributos XGBoost 2 0.8083 0.0453 | 00017 | 0.0002 2.51
beneficiarios
Valor total Todos atributos XGBoost 2 0.7915 0.0831 0.0016 | 0.0010 1.83
repassado
Total de Todos atributos XGBoost 0 0.7728 0.0723 0.0024 | 0.0007 1.98
beneficiarios
Valor total Todos atributos MLP 2 0.7517 0.0566 | 0.0019 | 0.0009 22.74
repassado
Valor total Todos atributos XGBoost 0 0.7456 0.0303 0.0027 | 0.0006 2.64
repassado
Total de Todos atributos XGBoost 1 0.7388 00628 | 00006 | 0.0001 2.87
beneficidrios
Total de Bloco educagdo XGBoost 2 0.7369 0.0526 | 0.0008 | 0.0002 L12
beneficidrios completo
Total de .
N Todos atributos MLP 0 0.7358 0.0859 | 0.0031 0.0018 18.42
beneficiarios
Valor total Blocoeducagio | v op 0 0.7314 00789 | 00039 | 0.0014 122
repassado completo
Valor total Todos atributos XGBoost 1 0.7140 0.0433 | 0.0009 | 0.0003 3.16
repassado

Fonte: Elaborado pelo Autor

Figura 29. Pode-se verificar que as mesmas tendéncias observadas anteriormente nos

valores de divisdo de melhor e segundo melhor k se mantém sem alteragdes significativas

nos resultados dos modelos. O XGBoost obteve, na combinagao Total de beneficiarios e

Todos atributos independentes, um R? de 0,8083 (80,83%); a MLP alcancou 0,6355

(63,55%); e a Regressdo Linear teve seu melhor resultado na combinacdo Total de

beneficiarios e Bloco educacao resumido, com valor de 0,4305 (43,05%). Na Tabela

12 s@o apresentados os 10 melhores resultados para os dados sem divisdo de grupos.

Figura 29 — Resultados grupo tnico
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Tabela 12 — 10 melhores resultados sem divisao de grupos do K-means

(1. R? MSE MSE Tempo
2
Dependente Independente Modelo Grupo | R?médio desvio médio desvio (s)
Total de .
g Todos atributos XGBoost 0 0.8083 0.0453 | 00017 | 0.0002 2.63
beneficiarios
Valor total Todos atributos XGBoost 0 0.7456 0.0303 | 00027 | 0.0006 2.58
repassado
Valor total Bloco educagio |y 5 o 0 0.7314 00789 | 00039 | 0.0014 1.29
repassado completo
Total de Bloco educagio XGBoost 0 0.7011 0.0544 | 0.0051 0.0017 1.35
beneficidrios completo
Total de .
o Todos atributos MLP 0 0.6355 0.0657 | 0.0033 | 0.0005 34.65
beneficiarios
Total de Bloco educacio XGBoost 0 0.6110 0.0282 | 0.0068 | 0.0020 1.15
beneficidrios resumido
Valor total Bloco educagio | v p 0 0.5878 00789 | 00056 | 0.0026 112
repassado resumido
Total de Bloco educacio MLP 0 0.5500 00628 | 0.0074 | 0.0013 24.87
beneficidrios completo
Valor total Bloco educacdo MLP 0 0.5205 00611 | 00067 | 00012 | 2521
repassado completo
Populagdo Todos atributos XGBoost 0 0.4821 00434 | 00145 | 0.0020 235
beneficidria

Fonte: Elaborado pelo Autor

principais, obtiveram-se resultados com menor relevancia. Destaca-se um coeficiente de
determinacdo R? de 55,34% no grupo 1 da combinagio Populaciio beneficiaria e Todos
atributos independentes, obtido mediante XGBoost com o valor do melhor k. Para os
demais casos, os valores de R> permaneceram inferiores a 45% nas execucdes realizadas
com MLP e XGBoost.

Como conclusdo, apds a realizagdo das execugdes e andlise dos resultados dos
modelos, observa-se que as melhores combina¢des envolvem os atributos do PBF Total
de beneficiarios e Valor total repassado, onde a unido com um agregado de atributos
gera resultados superiores em comparagdo a combinagdo com apenas uma caracteristica
independente. Em relacdo aos modelos, obtiveram-se resultados melhores e com maior
explicabilidade através do XGBoost, apresentando grande discrepancia em relacdo as
Redes Neurais (MLP) e a Regressdao Linear. Quanto ao tempo de processamento,
a Regressdo Linear € o modelo mais veloz, porém o XGBoost apresenta um tempo
extremamente rapido considerando a qualidade de seus resultados, contrastando com o

tempo de execucdo da MLP, que registrou as maiores duragdes.

5.4 Analise aprofundada dos resultados

Nesta sec¢do aprofundam-se as andlises dos resultados apresentados na Subsecao

5.3.2, visando validar e confirmar as divisdes realizadas pelo método K-means, bem como
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Figura 30 — Melhor divisdo para o K-means, usando total de familias beneficiarias do
PBF e média de todos os valores do IDESE
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Fonte: Elaborado pelo Autor

os elevados coeficientes de determinacio (R?) em algumas combinacdes retornadas pelos
métodos computacionais de aprendizado supervisionado. Tal andlise tem por objetivo
verificar o impacto dos valores do IDESE sobre o PBF.

Inicia-se pela anélise especifica dos resultados da divisdo denominada melhor &,
valor determinado pelo coeficiente de silhueta aplicado ao K-means. Conforme observado
na Subsecdo 5.3.2, os melhores valores de R? envolveram os dois principais atributos do
PBF, quantidade de familias beneficidrias e valor total repassado, combinados a todas
as caracteristicas do IDESE. Dessa forma, busca-se, nos cinco melhores resultados,
extrair as informagdes internas que levaram o K-means a este agrupamento validado pelos
métodos computacionais XGBoost € MLP. Por fim, geram-se insights relevantes para a
compreensao do comportamento dos valores do PBF a partir de determinados indices do
IDESE.

Para a geracdo de insights e melhor visualizacdo dos dados referentes a relacao
entre o total de familias beneficiarias do PBF e os valores do IDESE, se fez necessario
o calculo da média dos indices do IDESE que faziam parte de cada amostra nos grupos,
consolidando-os em um tnico valor. Posteriormente, procedeu-se a comparacao desses
resultados com os valores médios do conjunto de dados apresentados no Apéndice A.

A Figura 30 ilustra a disposi¢do final dos agrupamentos amostrais da jun¢do entre
Total de familias beneficiarias e a média de todos os indices do IDESE. Com base
na extragdo das médias dos valores de cada grupo, foi efetuada a comparacdo com o0s

valores médios obtidos do conjunto completo do PBF e IDESE, dessa forma permitindo
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as conclusdes detalhadas que se seguem.

Inicialmente, observa-se que o K-means efetuou a divisdao em dois grupos: o
grupo 0, com 3208 amostras, € o grupo 1, com 4226 amostras. Os indices do IDESE
no grupo 1 apresentaram média superior a do conjunto de dados global, com destaque
para o IDESE geral, cuja média foi de 0,7693, em comparacdo ao valor 0,7253 da média
global. Esses indices elevados projetaram uma quantidade de familias beneficidrias na
faixa de 428,2, valor 48, 1% inferior a média do conjunto (825,03). Em contrapartida, o
grupo 0 apresentou comportamento inverso, com médias dos indices do IDESE inferiores
a média global (0,6668 contra 0,7253). Consequentemente, tais valores implicaram uma
quantidade de familias beneficidrias superior a média neste grupo, atingindo um valor de

1142,27, o que representa um aumento de 38,45%.

Figura 31 — Melhor divisdo para o K-means, usando valor total repassado do PBF e
média de todos os valores do IDESE
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Quanto a divisdo resultante da combinacdo entre o valor total repassado e
todas as caracteristicas do IDESE, chega-se a conclusdes analogas as apresentadas
anteriormente: indices reduzidos do IDESE tendem a demandar maiores repasses, ao
passo que valores acima da média estdo associados a repasses menores. Tais constatagdes
podem ser observadas na Figura 31, que ilustra os agrupamentos realizados pelo K-means.

Adicionalmente, examinam-se os indices do IDESE que compdem o bloco
educacdo. Estes também apresentaram valores de R? elevados quando combinados com
o total de familias beneficidrias e o valor repassado do PBF. A relacdo dos agrupamentos

gerados para os beneficidrios € ilustrada na Figura 32.
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Em suma, os mesmos insights descritos anteriormente foram observados nesta
combinacdo: indices do IDESE abaixo da média relacionam-se a um maior nimero de
beneficidrios. O grupo 0, composto por 2495 amostras, obteve uma média de 1124,55
beneficiarios (36,3% acima da média global). Ja o grupo 1, constituido por 4939

amostras, apresentou média de 540,23 familias beneficidrias (34,52% abaixo da média).

Figura 32 — Melhor divisdo para o K-means, usando total de familias beneficidrias do
PBF e média dos valores do bloco educacdo do IDESE
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Prossegue-se a andlise considerando a divisdo dos dados em mais grupos pelo
K-means, baseada no coeficiente de silhueta que definiu o segundo melhor nimero de k.
Observou-se, nesta configuracdo, a recorréncia de valores elevados de R? nas variaveis
dependentes do PBF, total de beneficidrios e valor repassado, combinadas com todos os
atributos do IDESE e com aqueles agregados no bloco educagio.

Conforme ilustrado na Figura 33, o segundo melhor k para a combinagdo entre
o total de familias beneficidrias e todos os atributos do IDESE gerou trés grupos com
caracteristicas distintas. O grupo 2 apresenta indices médios do IDESE superiores a média
global; comparativamente, o valor médio de 0, 7874 para o IDESE geral resultou em uma
média de 304,39 beneficidrios (63,01% inferior a média).

O grupo 0, composto por 3073 amostras, situa-se préximo a tendéncia central,
possuindo valores condizentes com as médias dos atributos dependentes e independentes.
Por fim, o grupo 1, com 1613 amostras, exibe valores de IDESE significativamente
inferiores a média, com o IDESE geral em 0,6365. Tal cendrio acarreta uma média de

1259,75 beneficidrios nas amostras deste grupo (52,69% superior a média).
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Figura 33 — Segunda melhor divisdo para o K-means, usando total de familias
beneficidrias do PBF e média de todos os valores do bloco educacdo do IDESE
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Ao analisar as amostras dos trés grupos resultantes da combinacdo entre a
quantidade de familias beneficidrias e os valores do bloco educacao do IDESE, conforme
ilustrado na Figura 34, observa-se uma proximidade entre os grupos 0 e 1. No entanto, o
grupo 1, composto por 2724 amostras, apresenta indices acima da média, resultando em
uma média de 477,83 beneficidrios (42,08% inferior a média global).

O grupo 0, por sua vez, situa-se levemente acima da média nos indicadores,
apresentando um total médio de 641,38 beneficidrios (22,26% abaixo da média). Por
fim, o grupo 2, com 2026 amostras, exibe valores de educagdo extremamente baixos, com
destaque para o indice de pré-escola, que obteve média de 0,5830, em contrapartida a
média global de 0,8317. Tais valores resultaram em uma média de 1209, 72 beneficidrios
(46,62% acima da média).

Os resultados obtidos e detalhados nesta secdo, fundamentados na validacao
dos agrupamentos gerados pelo algoritmo K-means e na andlise dos coeficientes
de determinacdo (R?), fornecem uma base empirica sélida para o entendimento da
relac@o entre as politicas publicas e os indicadores socioecondmicos. A identificacio
de padrdes distintos, nos quais indices do IDESE inferiores demonstram forte
correlacdo com uma maior demanda e dependéncia do PBF, ndo apenas valida a
metodologia computacional empregada, mas também destaca a capacidade dos modelos
de aprendizado supervisionado em capturar nuances regionais. Portanto, este conjunto de

evidéncias quantitativas atua como um subsidio essencial para as discussdes que seguem,
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Figura 34 — Segunda melhor divisdo do K-means para total de familias beneficiarias do
PBF e todos os valores do bloco educacdao IDESE no RS

Total de beneficiarios : Bloco educagao completo - Segundo melhor k

20000 A

Grupos
® Grupo0
17500 ® Grupol
Grupo 2
15000 A
_5 12500 1
<
©
S
©
2 10000
]
o
P
=l
® 7500
°
5000
2500 1
0 9))©0)®) e 00
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Média de Bloco educagao completo

Fonte: Elaborado pelo Autor

estruturando as interpretagdes finais e as conclusdes que serdo elaboradas no préximo

capitulo.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta de forma reduzida e concisa os tépicos abordados, com
o objetivo principal de integrar todos os capitulos e suas secoes que foram formados a
partir de um conjunto de perguntas e respostas. Objetiva-se com este capitulo demonstrar
de que maneira as questdes de pesquisa contribuiram para a progressao deste trabalho,
suas limitagdes e seu potencial para subsidiar estudos futuros que abordem os temas em
questdo.

Este trabalho teve como propdsito responder a seguinte questdo: “De que forma
a ciéncia de dados pode contribuir para analisar a relacio entre os dados histéricos do
PBF e as variacoes do IDESE ao longo dos anos nos municipios e regides do estado do
Rio Grande do Sul?”. Essa questdo foi abordada por meio da anélise, utilizando técnicas
de Ciéncia de Dados, que aprofundou a compreensio e demonstrou o impacto direto das
variagdes nos valores calculados pelo IDESE, sobre os nimeros histéricos do PBF nos
municipios e regides do gatchas, com tais variagdes foram analisadas no periodo de 2007
a2021.

A questdo de pesquisa, e o objetivo de respondé-la, motivaram a busca por
trabalhos anteriores e correlatos, que pudessem fornecer embasamento técnico e tedrico
as abordagens metodoldgicas aqui empregadas. Com foco na interdisciplinaridade da
ciéncia de dados, foi possivel obter respostas para as principais demandas deste trabalho.

Nas secOes subsequentes serdo discutidos aspectos especificos, onde na Secao 6.1
sdo apresentados os objetivos e as respostas elaboradas neste trabalho. A Secado 6.2 expde
as limitacdes identificadas no estudo e como estas podem ser contornadas. Por fim, a
Secdo 6.3 indica as principais diretrizes para trabalhos futuros nos temas e no contexto

desta pesquisa.

6.1 Sintese das conclusoes

Nesta secdo, sdo apresentadas as conclusdes fundamentadas no objetivo geral e
em seus desdobramentos nos objetivos especificos, citados na Secao 1.2. Tais objetivos
nortearam o desenvolvimento deste trabalho, sendo fundamentais para a definicdo da
metodologia, a execucdo da pesquisa e a interpretagdo dos resultados.

Um aspecto intrinseco relevante ao processo foi a coleta de dados governamentais,

disponibilizados em diversas fontes. Contudo, o pré-processamento dessas informacoes
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exigiu tratamento rigoroso para a consolidacdo de uma base de dados unificada apta as
andlises. Adicionalmente, a implementacdo computacional demandou ajustes continuos,
configurando-se como um processo iterativo adaptado as necessidades surgidas ao longo
da pesquisa.

Evidenciou-se a viabilidade da aplicagdo de técnicas de ciéncia de dados na
andlise de politicas publicas de transferéncia de renda. A interdisciplinaridade da area
possibilitou a coleta e o processamento dos dados, a aplicacdo de modelos estatisticos
e computacionais, bem como a interpretacdo dos resultados obtidos. Corroborando a
literatura, este trabalho refor¢a a importancia da utilizagdo de métodos computacionais
robustos por parte dos governos para mensurar e avaliar os impactos sociais de suas
politicas.

Conclui-se que os métodos computacionais selecionados foram eficazes. O
algoritmo K-means apresentou bom desempenho na segmentagdo das amostras, revelando
padrdes relevantes sobre a interacdo entre o IDESE e o PBE. Além disso, métodos mais
recentes, como 0 XGBoost, demonstraram superioridade na capacidade de generalizacao
e modelagem dos dados segmentados pelo K-means, superando a Regressdo Linear e as
Redes Neurais MLP em todas as combinacdes de varidveis testadas.

Em uma andlise aprofundada, constatou-se que os valores do IDESE permitem
segmentar o total de familias beneficidrias em dois grupos com caracteristicas opostas.
Para o Grupo 0, 0 XGBoost obteve um coeficiente de determinagao (R?) de 81,39% e um
Erro Quadrético Médio (MSE) de 0,0019. A andlise indica que as amostras desse grupo
possuem indices do IDESE elevados, correspondendo a uma quantidade média de familias
beneficidrias 48,1% inferior a do conjunto global. Em contrapartida, o outro grupo
apresentou indices do IDESE abaixo da média, associados a um aumento de 38,45%
no nimero de beneficidrios.

No que tange aos indices que compdem o bloco temético de educacao do IDESE,
0 XGBoost registrou um R? de 72,91% e um MSE de 0,0030. Observou-se que indices
reduzidos estdo correlacionados a um aumento de 36,3% no nimero de beneficidrios,
enquanto indices acima da média resultam em uma redugdo de 34,52%.

Ao examinar os resultados obtidos das combina¢des do IDESE referentes aos
indices que compdem cada bloco temdtico, destaca-se a relevancia da relacdo entre o
bloco de Educacdo e os valores do PBF. Tal constatacdao € significativa, uma vez que
este bloco € constituido por 6 indices, em contrapartida ao bloco de Saude, que possui

7. Embora a maior quantidade de varidveis no bloco de Saude pudesse sugerir um
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potencial superior para o estabelecimento de correlagdes, tal hipdtese ndo se confirmou
nos resultados observados.

Em sintese, as conclusdes destacam a eficdcia das abordagens de ciéncia de dados
na andlise da relacdo entre politicas publicas e indicadores socioecondmicos, refor¢ando
a relevancia de métodos computacionais para a interpretacdo de fendmenos complexos e

o subsidio a decisOes baseadas em evidéncias.

6.2 Limitacoes da pesquisa

Este trabalho foi realizado com grande empenho e trouxe resultados positivos que
podem servir de base para trabalhos futuros. No entanto, alguns aspectos importantes
devem ser levantados para que haja transparéncia sobre possiveis problemas que possam
representar impedimentos para futuras analises.

O trabalho fez uso de dados que ndo estdo em sua completude, uma vez que
os indices do IDESE sofreram grandes modificacdes em seu cdlculo, devido a ajustes
necessarios para acompanhar os avangos nas dreas avaliadas. Isso limitou a continuidade
dos dados para alcancar uma base com um periodo mais extenso, tornando as andlises
menos abrangentes. Acrescenta-se a isso as modificacdes no Programa Bolsa Familia,
em que mudangas bruscas tornaram suas bases de dados desagregadas e com alteracdes
significativas, dificultando a comparacdo com anos anteriores e, por esse motivo,
impossibilitando sua incorporagdo neste trabalho.

Em relagdo ao uso dos métodos computacionais, pode-se destacar que os
resultados podem variar conforme a quantidade de amostras e dados provenientes de
outras fontes. Ademais, as configuracdes de alguns métodos podem ser alteradas, uma vez
que novas tecnologias podem incorporar outros valores ou paradmetros adicionais durante
a criagdo do modelo final correspondente a cada método.

E importante ressaltar que falhas na pesquisa bibliografica podem ter ocorrido,
devido ao alto nimero de temas abordados neste trabalho. O refinamento e a
especificidade desejados podem ter excluido trabalhos ou repositdrios relevantes para esta
pesquisa.

O aprofundamento nos resultados poderia ter sido mais elaborado caso houvesse
tempo habil, e a exploragdo de outras métricas de andlise poderia ter sido aplicada para
complementar os resultados. Dessa forma, buscou-se neste trabalho refinar e focar em

métricas bdsicas ja consolidadas para o tipo de problema investigado.
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6.3 Sugestoes para trabalhos futuros

Expostos os pontos positivos que conferiram a relevancia necessaria a este estudo,
aliados as limitagdes encontradas durante o processo de sua realizagdo, faz-se necessaria a
elaboracdo de recomendacdes para futuras pesquisas que desejem aproveitar e aprofundar
os conceitos aqui explorados.

Indica-se a utilizagdo de bases de dados mais completas, como a integracao
de indices socioecondmicos distintos, voltados a temas ndo abordados nos calculos
do IDESE. O uso de bases diversificadas, incluindo indices regionais, nacionais
e internacionais, pode auxiliar na compreensdo de como a sociedade influencia a
modificacdo de politicas publicas.

Recomenda-se a incorporagdo de politicas publicas de outros tipos ou de maior
abrangéncia, que disponham de dados bem discriminados e abertos, assim como o PBE.
Ademais, caso seja vidvel, agregar todas as politicas publicas de transferéncia de renda
instituidas nos estados e no Brasil, a fim de avaliar o quanto essas politicas sao afetadas
por mudancas nos indices ou indicadores socioecondomicos.

Sugere-se a utilizagdo de métodos computacionais especificos que possam
conferir maior interpretabilidade aos dados explorados, permitindo gerar resultados mais
robustos que os aqui apresentados. Pretende-se indicar o emprego de mais varidveis
interpretativas na avaliacdo dos resultados gerados pelos modelos, bem como a possivel
modificacdo de parametros, com o intuito de superar as limitacdes identificadas.

Caso a ampliacdo do escopo ndo seja uma opg¢do, indica-se o aprofundamento
tematico, utilizando apenas um ou ambos os temas do PBF e IDESE, para explorar uma
combinacao especifica de informag¢des e uma técnica particular de ciéncia de dados. Essas
sugestdes visam auxiliar na cria¢io de trabalhos futuros com significativo valor cientifico

para governos e para a sociedade que depende desses temas.
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APENDICE A - METRICAS PBF E IDESE

Este apéndice tem como finalidade apresentar as métricas estatisticas
fundamentais identificadas para os conjuntos de dados do PBF e do IDESE. Sdo expostas
informacdes detalhadas sobre cada uma das varidveis (atributos) pertencentes a esses
conjuntos, incluindo tabelas com métricas para os dados agregados e anuais referentes
ao periodo de 2007 a 2021.

Os dados do PBF e do IDESE foram filtrados para remover registros com valores
nulos ou zerados, classificados como extremos. Tal escolha visou mitigar possiveis
inconsisténcias e evitar o uso de informacdes incorretas nas andlises. Os cddigos de
programacgdo desenvolvidos para a extragdo e o tratamento desses dados encontram-se

disponiveis no repositério remoto deste trabalho Portella (2025).

A.1 Dados estatisticos do PBF

* Total de Beneficiarios

Total Média Anual Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
6.145.623 409.708,2 825,03 2.507,56 99,0 254,0 668,0 1,0 54.272
Minimos:
Cidade - Ano Beneficiarios
Boa Vista do Sul 2017, Monte Belo do Sul 2008, Monte Belo do Sul 2010, Monte 1
Belo do Sul 2011, Sdo Vendelino 2019
Miximos:
Cidade Ano Beneficiarios
Porto Alegre 2015 54.272
Métricas
Anuais:
Ano Total Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 410.540 827,70 2.080,68 135,75 269,5 703,25 2 32.534
2008 367.631 741,19 1.808,57 113,00 238,5 642,00 1 27.479
2009 462.966 933,40 2.356,44 129,75 290,5 800,00 2 34.682
2010 453.761 914,84 2.290,54 125,75 298,0 776,75 1 36.130
2011 451.438 910,16 2.419,22 118,50 298.,5 750,50 1 40.912
2012 463.519 934,51 2.596,76 125,75 316,0 758,25 4 46.223
2013 455.421 916,34 2.727,38 119,00 303.0 736,00 3 50.196
2014 434.715 874,68 2.751,06 105,00 280,0 713,00 3 52.060
2015 427.939 861,04 2.843,63 95,00 273,0 664,00 4 54.272
2016 379.234 763,05 2.632,11 84,00 228,0 587,00 4 51.039
2017 364.325 733,05 2.457,02 80,00 229,0 578,00 1 46.994
2018 367.805 740,05 2.622,69 79,00 214,0 575,00 2 50.617
2019 325.960 655,86 2.310,14 65,00 186,0 518,00 1 44.406
2020 378.103 760,77 2.741,43 73,00 211,0 566,00 2 52.597
2021 402.266 809,39 2.754,43 82,00 220,0 600,00 3 51.478
* Valor Total Repassado (R$)
Total Média Anual Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
8,75E+09 5,83E+08 1,17E+06 4,47TE+06 121.220 340.379 871.155 620 1,27E+08
Minimos:
Cidade Ano Valor (R$)

Pinto Bandeira 2013 620,00




101

Maéximos:
Cidade Ano Valor (R$)
Porto Alegre 2016 126.671.933
Métricas
Anuais:
Ano Total Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Mix
2007 320,2 mi 645.499 1,72E+06 99.600 211.452 513.196 1.280 28,1 mi
2008 357,8 mi 721.412 1,88E+06 104.678 236.478 596.418 1.134 29,9 mi
2009 425,4 mi 857.731 2,26E+06 117.230 270.371 690.718 752 36,1 mi
2010 4842 mi 976.164 2,49E+06 132.105 313.992 836.223 660 39,2 mi
2011 571,8 mi 1,15E+06 3,10E+06 144.724 360.720 959.138 708 51,9 mi
2012 680,5 mi 1,37E+06 4,06E+06 167.702 439.751 1,11E+06 4.408 74,1 mi
2013 756,8 mi 1,52E+06 5,02E+06 184.132 486.852 1,25E+06 620 97,1 mi
2014 793,7 mi 1,60E+06 5,78E+06 175.330 495.185 1,31E+06 4.759 115,1 mi
2015 774,7 mi 1,56E+06 5,85E+06 168.955 480.532 1,21E+06 6.342 117,1 mi
2016 747,1 mi 1,50E+06 6,20E+06 164.498 434.417 1,12E+06 6.725 126,7 mi
2017 695,1 mi 1,40E+06 5,76E+06 142.179 393.064 1,04E+06 4.569 117,0 mi
2018 726,2 mi 1,46E+06 5,97E+06 146.066 402.790 1,04E+06 3.447 119,9 mi
2019 722,1 mi 1,45E+06 6,05E+06 137.969 368.344 1,03E+06 3.216 121,4 mi
2020 254,0 mi 511.062 2,17E+06 48.273 125.394 357.245 1.550 43,7 mi
2021 437,4 mi 880.016 3,59E+06 82.656 212.324 602.375 2.958 70,9 mi
* Populacao Beneficiaria (%)
Total Média Anual Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
333,59 22,24 0,0448 0,0300 0,0204 0,0406 0,0641 0,0004 0,1571
Minimos:
Cidade Ano Pop. (%)
Boa Vista do Sul 2017 0,0004
Maiximos:
Cidade Ano Pop. (%)
Benjamin Constant do Sul 2021 0,1571
Meétricas
Anuais:
Ano Total Média Desvio Qo Mediana Q1 Min Mix
2007 23916 0,0482 0,0266 0,0261 0,0463 0,0694 0,0007 0,1186
2008 21,872 0,0441 0,0259 0,0223 0,0410 0,0635 0,0004 0,1141
2009 25,749 0,0519 0,0313 0,0261 0,0485 0,0739 0,0007 0,1471
2010 26,046 0,0525 0,0322 0,0264 0,0487 0,0767 0,0004 0,1434
2011 25,703 0,0518 0,0327 0,0250 0,0483 0,0775 0,0004 0,1385
2012 26,394 0,0532 0,0330 0,0261 0,0487 0,0777 0,0014 0,1492
2013 25,356 0,0510 0,0325 0,0241 0,0462 0,0747 0,0010 0,1462
2014 23,894 0,0481 0,0317 0,0223 0,0438 0,0703 0,0012 0,1468
2015 22,635 0,0455 0,0300 0,0199 0,0413 0,0680 0,0015 0,1361
2016 19,907 0,0401 0,0272 0,0169 0,0359 0,0585 0,0019 0,1315
2017 19,250 0,0387 0,0276 0,0169 0,0333 0,0539 0,0004 0,1420
2018 18,468 0,0372 0,0271 0,0159 0,0330 0,0513 0,0008 0,1462
2019 16,445 0,0331 0,0254 0,0136 0,0281 0,0473 0,0005 0,1408
2020 18,345 0,0369 0,0271 0,0156 0,0324 0,0514 0,0009 0,1485
2021 19,612 0,0395 0,0280 0,0167 0,0348 0,0560 0,0013 0,1571
* Repasse por Beneficiario (R$)
Total Média Anual Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
1,03E+07 689.500 1.388,44 532,01 944,06 1.373,14 1.769,66 206,67 7.545,50
Minimos:
Cidade Ano Repasse (R$)
Pinto Bandeira 2013 206,67
Maéximos:
Cidade Ano Repasse (R$)
Fagundes Varela 2018 7.545,50
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Métricas
Anuais:
Ano Total Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 370.606 747,19 108,30 686,26 750,67 818,96 398,88 1.199,94
2008 459.304 926,02 123,67 855,22 939,56 1.005,97 405,78 1.335,33
2009 456.001 919,36 139,55 849,09 921,23 998,52 376,00 1.839,15
2010 506.215 1.020,59 136,16 952,45 1.040,81 1.100,37 293,33 1.433,11
2011 604.391 1.218,53 135,35 1.154,77 1.234,96 1.298.60 608,42 1.587.89
2012 692.558 1.396,29 152,83 1.317,15 1.408,10 1.488,34 618,50 2.035,29
2013 808.434 1.626,63 252,98 1.472,40 1.582,43 1.745,15 206,67 2.939,33
2014 873.436 1.757,42 272,84 1.600,91 1.723,30 1.894,02 679,86 3.886,67
2015 885.726 1.782,14 285,84 1.613,17 1.739,55 1.908,47 927,76 3.637,29
2016 951.887 1.915,27 310,65 1.724,29 1.883,46 2.062,42 826,00 3.715,18
2017 899.338 1.809,53 334,54 1.615,07 1.762,26 1.960,86 907,33 4.569,00
2018 953.868 1.919,25 422,97 1.695,77 1.853,59 2.091,97 861,75 7.545,50
2019 1.042.251 2.097,08 376,84 1.838,40 2.056,75 2.309,77 1.170,23 4.280,00
2020 318.180 640,20 152,04 529,78 622,60 720,76 231,53 1.410,67
2021 520.305 1.046,89 306,53 832,59 1.011,84 1.207,63 360,75 2.738,00
* Repasse por Populacio (R$)
Total Média Anual Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
463.660 30911 62,24 50,98 23,71 50,12 87,53 0,23 429,61
Minimos:
Cidade Ano Repasse (R$)
Pinto Bandeira 2013 0,23
Maiximos:
Cidade Ano Repasse (R$)
Redentora 2019 429,61
Meétricas
Anuais:
Ano Total Média Desvio Qo Mediana Q1 Min Maix
2007 18.361 37,02 22,27 19,06 34,40 52,38 0,46 101,94
2008 20.754 41,84 26,14 20,26 37,53 60,08 0.41 114,19
2009 24.166 48,72 30,81 23,95 44,05 70,11 0,28 134,40
2010 27.646 55,74 36,66 2591 49,40 80,93 0,24 156,88
2011 31.972 64,46 41,88 29,82 58,97 94,54 0,26 182,12
2012 37.573 75,75 48,57 36,02 68,30 110,76 1,54 230,73
2013 41.559 83,62 56,30 38,15 74,33 121,79 0,23 303,33
2014 42.511 85,54 60,53 37,86 74,49 123,38 1,61 376,00
2015 40.971 82,44 59,58 35,34 69,76 117,45 2,32 391,17
2016 38.692 77,85 58,42 31,49 68,25 110,12 2,49 381,36
2017 35.826 72,08 57,87 27,85 61,37 102,11 1,64 405,70
2018 36.295 73,03 59,98 28,52 62,71 100,40 1,79 426,70
2019 35.092 70,61 60,26 26,48 58,35 95,95 1,27 429,61
2020 11.729 23,60 20,43 10,00 19,78 30,63 0,63 180,13
2021 20.514 41,28 36,47 17,22 34,40 53,08 0,83 320,65

A.2 Dados estatisticos do IDESE

e Média dos indices do IDESE




Indice Valor
IDESE 0,7253
Bloco Educagio 0,6914
Bloco Renda 0,6482
Bloco Sadde 0,8363
Anos Finais EF 0,6780
Anos Iniciais EF 0,7608
Ensino Fundamental 0,7194
Ensino Médio 0,7607
Escolaridade Adulta 0,4538
Pré Escola 0,8317
Apropriagdo da Renda 0,6650
Geracdo da Renda 0,6314
Mortes por Causas Evitdveis 0,6187
Condigoes Gerais de Satide 0,7609
Obitos por Causas Mal Definidas 0,9032
Longevidade 0,8982
Consultas Pré Natal 0,7726
Mortalidade de Menores de 5 anos 0,9269
Sadde Materno Infantil 0,8498
* IDESE Geral
Meédia Desvio Qo Mediana Q1 Min Max
0,725285 0,06438 0,68181 0,730506 0,773712 0,498572 0,89599
Minimos:
Cidade Ano IDESE
Jaquirana 2009 0,498572
Miximos:
Cidade Ano IDESE
Carlos Barbosa 2020 0,89599
Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Mix
2007 0,672798 0,061909 0,628372 0,672940 0,718887 0,518758 0,829596
2008 0,678056 0,061487 0,634828 0,677054 0,726052 0,499881 0,872022
2009 0,686136 0,061449 0,639929 0,687736 0,731190 0,498572 0,849440
2010 0,689920 0,062476 0,640766 0,693576 0,735045 0,510146 0,851099
2011 0,702479 0,062116 0,655058 0,707513 0,748656 0,544406 0,861406
2012 0,708920 0,060487 0,659034 0,710413 0,752298 0,544277 0,876996
2013 0,732661 0,058656 0,691462 0,735514 0,776737 0,567477 0,881585
2014 0,744597 0,056199 0,705013 0,747949 0,787520 0,575721 0,892221
2015 0,740376 0,054659 0,703923 0,743300 0,783019 0,566789 0,878516
2016 0,743729 0,052065 0,705893 0,745624 0,780277 0,571577 0,883502
2017 0,749025 0,050406 0,714295 0,752441 0,788019 0,580549 0,885159
2018 0,753144 0,051332 0,715241 0,757296 0,791443 0,593893 0,884854
2019 0,760662 0,049523 0,726162 0,764374 0,796300 0,609463 0,892477
2020 0,755989 0,050524 0,722597 0,759332 0,791758 0,600243 0,895990
2021 0,760354 0,051669 0,727213 0,763488 0,797061 0,591968 0,895419
* Bloco Educacao
Média Desvio Qo Mediana Q1 Min Mix
0,69139 0,083275 0,642433 0,705181 0,752917 0,34689 0,883096
Minimos:
Cidade Ano Educacio
Charrua 2007 0,34689
Miximos:
Cidade Ano Educacao
Picada Café 2020 0,883096
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Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 0,623132 0,087121 0,567871 0,637290 0,687492 0,346890 0,796051
2008 0,618272 0,083526 0,564794 0,625049 0,675428 0,347957 0,800935
2009 0,635829 0,084288 0,582042 0,641681 0,700095 0,365372 0,815962
2010 0,634831 0,083786 0,577195 0,646128 0,695605 0,367747 0,811478
2011 0,654244 0,081039 0,603229 0,665904 0,715322 0,366216 0,835309
2012 0,670663 0,075207 0,619198 0,680010 0,729585 0,414148 0,833802
2013 0,691266 0,072929 0,644469 0,702239 0,747119 0,481303 0,844984
2014 0,711623 0,068167 0,672708 0,721504 0,761679 0,473632 0,841585
2015 0,712170 0,065235 0,669036 0,719570 0,763430 0,489832 0,854847
2016 0,718066 0,056783 0,682545 0,722286 0,760411 0,501941 0,847601
2017 0,729832 0,054794 0,694479 0,734333 0,769965 0,523622 0,846332
2018 0,737001 0,052998 0,704652 0,741112 0,773663 0,547738 0,862233
2019 0,745198 0,053349 0,711834 0,748500 0,782948 0,475230 0,881936
2020 0,747767 0,052783 0,714665 0,753851 0,784589 0,535354 0,883096
2021 0,740333 0,052007 0,705987 0,744716 0,778873 0,560878 0,853110
* Bloco Renda
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
0,648167 0,107146 0,571995 0,648535 0,724004 0,307709 0,997402
Minimos:
Cidade Ano Renda
Benjamin Constant do Sul 2012 0,307709
Miximos:
Cidade Ano Renda
Agua Santa 2021 0,997402
Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Mix
2007 0,580124 0,101428 0,513573 0,570102 0,658703 0,321235 0,876009
2008 0,594449 0,103041 0,522437 0,587985 0,669168 0,314266 0,930745
2009 0,598870 0,102227 0,530117 0,590196 0,672422 0,329930 0,949004
2010 0,605870 0,102809 0,529446 0,607207 0,676149 0,313495 0,903270
2011 0,623813 0,102548 0,548269 0,622406 0,700513 0,353167 0,905582
2012 0,623555 0,104981 0,552031 0,619551 0,693835 0,307709 0,921771
2013 0,675204 0,101817 0,601221 0,671060 0,748309 0,397046 0,952901
2014 0,686216 0,100311 0,614526 0,682969 0,761484 0,383444 0,956213
2015 0,668931 0,098503 0,598761 0,665009 0,741374 0,377371 0,930189
2016 0,670994 0,097404 0,595906 0,669881 0,737334 0,367608 0,937164
2017 0,671422 0,094925 0,606235 0,672625 0,735307 0,393605 0,930633
2018 0,676129 0,099009 0,605905 0,671948 0,746028 0,394372 0,953618
2019 0,687109 0,094590 0,618232 0,686008 0,753835 0,406941 0,951835
2020 0,666240 0,096752 0,594769 0,667033 0,735737 0,371122 0,982044
2021 0,693045 0,105129 0,620205 0,692804 0,766188 0,387034 0,997402
* Bloco Saide
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
0,836298 0,041996 0,807438 0,83879 0,868139 0,668209 0,950625
Minimos:
Cidade Ano Satde
Pedro Osério 2013 0,668209
Miximos:
Cidade Ano Satde
Santo Expedito do Sul 2020 0,950625




Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 0,815138 0,042936 0,783709 0,816976 0,845924 0,684210 0,918332
2008 0,821448 0,041147 0,790336 0,823186 0,851217 0,694674 0,916622
2009 0,823708 0,040791 0,797576 0,825065 0,855883 0,691445 0,925283
2010 0,829058 0,040719 0,803590 0,831267 0,859200 0,672395 0,925810
2011 0,829379 0,041452 0,801245 0,830559 0,858658 0,682614 0,926797
2012 0,832543 0,041940 0,801558 0,834837 0,862973 0,682768 0,922169
2013 0,831514 0,041238 0,802576 0,833205 0,863159 0,668209 0917734
2014 0,835952 0,039784 0,808681 0,839392 0,866281 0,693251 0,929016
2015 0,840028 0,039339 0,813824 0,844237 0,869927 0,714490 0,924011
2016 0,842128 0,040184 0,815428 0,845700 0,872768 0,697206 0,932771
2017 0,845821 0,039355 0,818721 0,849450 0,874498 0,711510 0,943270
2018 0,846302 0,040284 0,816221 0,847828 0,876941 0,705206 0,930519
2019 0,849680 0,039264 0,823408 0,850763 0,880542 0,730441 0,945643
2020 0,853959 0,039932 0,827770 0,857257 0,884066 0,714031 0,950625
2021 0,847683 0,039871 0,819503 0,851192 0,879415 0,718854 0,931759
* Anos Finais do Ensino Fundamental
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
0,677977 0,067319 0,635115 0,677443 0,719893 0,440981 0,996032
Minimos:
Cidade Ano Anos Finais EF
Jacuizinho 2021 0,440981
Miximos:
Cidade Ano Anos Finais EF
Tupanci do Sul 2021 0,996032
Meétricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Miax
2007 0,627087 0,056947 0,594816 0,628288 0,659669 0457131 0,845291
2008 0,627087 0,056947 0,594816 0,628288 0,659669 0,457131 0,845291
2009 0,666950 0,057313 0,629548 0,668693 0,704800 0,465643 0,881856
2010 0,666950 0,057313 0,629548 0,668693 0,704800 0,465643 0,881856
2011 0,668279 0,058913 0,631371 0,670439 0,706251 0,479936 0,840960
2012 0,668279 0,058913 0,631371 0,670439 0,706251 0,479936 0,840960
2013 0,664231 0,064694 0,624064 0,664613 0,707392 0,449835 0,843413
2014 0,664231 0,064694 0,624064 0,664613 0,707392 0,449835 0,843413
2015 0,675310 0,054781 0,646213 0,672085 0,706626 0,490560 0,903019
2016 0,675310 0,054781 0,646213 0,672085 0,706626 0,490560 0,903019
2017 0,711041 0,065400 0,673621 0,709803 0,755925 0,504341 0,926229
2018 0,711041 0,065400 0,673621 0,709803 0,755925 0,504341 0,926229
2019 0,727099 0,063352 0,689259 0,725760 0,758826 0,504555 0,931264
2020 0,727099 0,063352 0,689259 0,725760 0,758826 0,504555 0,931264
2021 0,689375 0,063080 0,649813 0,683627 0,729749 0,440981 0,996032
* Anos Iniciais do Ensino Fundamental
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Mix
0,760785 0,087277 0,700944 0,762126 0,821106 0,410818 1.0
Minimos:
Cidade Ano Anos Iniciais EF
Cacique Doble 2009 0,410818
Cacique Doble 2010 0,410818
Miximos:
Cidade - Ano Anos Iniciais EF

Alegre do Prata 2011, Vista Alegre do Prata 2012

Centendrio 2019, Centendrio 2020, Coronel Pilar 2019, Coronel Pilar 2020, Dois Lajeados 2017, Dois Lajeados 2018,
Dois Lajeados 2019, Dois Lajeados 2020, Fagundes Varela 2017, Fagundes Varela 2018, Ipiranga do Sul 2021,
Mormago 2017, Mormago 2018, Picada Café 2019, Picada Café 2020, Sao Valentim 2017, Sdo Valentim 2018,
Severiano de Almeida 2019, Severiano de Almeida 2020, Taquarugu do Sul 2017, Taquarugu do Sul 2018, Vista

105



106

Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 0,653269 0,061733 0,615541 0,651232 0,690376 0,445334 0,957336
2008 0,653269 0,061733 0,615541 0,651232 0,690376 0,445334 0,957336
2009 0,706341 0,065156 0,668176 0,704983 0,745213 0,410818 0,956770
2010 0,706341 0,065156 0,668176 0,704983 0,745213 0,410818 0,956770
2011 0,736161 0,064077 0,698621 0,736138 0,776971 0,506498 1,000000
2012 0,736161 0,064077 0,698621 0,736138 0,776971 0,506498 1,000000
2013 0,773521 0,064644 0,734032 0,774529 0,810434 0,543971 0,988238
2014 0,773521 0,064644 0,734032 0,774529 0,810434 0,543971 0,988238
2015 0,795265 0,064064 0,753889 0,791042 0,830120 0,602110 0,998398
2016 0,795265 0,064064 0,753889 0,791042 0,830120 0,602110 0,998398
2017 0,813722 0,071927 0,762790 0,813448 0,861559 0,600548 1,000000
2018 0,813722 0,071927 0,762790 0,813448 0,861559 0,600548 1,000000
2019 0,828402 0,070731 0,779803 0,829938 0,872430 0,573703 1,000000
2020 0,828402 0,070731 0,779803 0,829938 0,872430 0,573703 1,000000
2021 0,797662 0,063856 0,754477 0,799523 0,843906 0,618364 1,000000
¢ Ensino Fundamental (Geral)
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Mix
0,719381 0,069216 0,672587 0,718233 0,766274 0,470991 0,937536
Minimos:
Cidade Ano Ensino Fundamental
Capao Bonito do Sul 2007 0,470991
Capio Bonito do Sul 2008 0,470991
Miximos:
Cidade Ano Ensino Fundamental
Picada Café 2019 0,937536
Picada Café 2020 0,937536
Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 0,640178 0,051316 0,609650 0,641069 0,671388 0,470991 0,826393
2008 0,640178 0,051316 0,609650 0,641069 0,671388 0,470991 0,826393
2009 0,686645 0,053145 0,653785 0,686343 0,723432 0,539557 0,894451
2010 0,686645 0,053145 0,653785 0,686343 0,723432 0,539557 0,894451
2011 0,702220 0,052084 0,669101 0,700914 0,735141 0,540527 0,879032
2012 0,702220 0,052084 0,669101 0,700914 0,735141 0,540527 0,879032
2013 0,718876 0,057056 0,680445 0,718590 0,757103 0,560084 0,915826
2014 0,718876 0,057056 0,680445 0,718590 0,757103 0,560084 0,915826
2015 0,735288 0,052098 0,703499 0,734385 0,771905 0,576345 0,924917
2016 0,735288 0,052098 0,703499 0,734385 0,771905 0,576345 0,924917
2017 0,762381 0,059442 0,720449 0,761154 0,804211 0,572850 0,928635
2018 0,762381 0,059442 0,720449 0,761154 0,804211 0,572850 0,928635
2019 0,777750 0,058214 0,738822 0,777401 0,818693 0,627724 0,937536
2020 0,777750 0,058214 0,738822 0,777401 0,818693 0,627724 0,937536
2021 0,743518 0,054267 0,704095 0,743044 0,781322 0,588804 0,888837
* Ensino Médio
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
0,760749 0,150442 0,651381 0,760083 0,874024 0,307213 1,0
Minimos:
Cidade Ano Ensino Médio
Séo Valério do Sul 2019 0,307213
Miximos:
Cidade Ano Ensino Médio

Numerosos registros com valor 1,0




Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 0,822438 0,136513 0,719835 0,833691 0,939647 0,421822 1,0
2008 0,806122 0,137001 0,697546 0,811070 0,912004 0,416896 1,0
2009 0,775159 0,137689 0,680708 0,784856 0,874188 0,416613 1,0
2010 0,737673 0,135264 0,642313 0,746344 0,832776 0,400898 1,0
2011 0,731253 0,136527 0,639887 0,733660 0,821767 0,388045 1,0
2012 0,739313 0,141897 0,640202 0,736080 0,839485 0,391446 1,0
2013 0,764523 0,146470 0,663585 0,768813 0,866935 0,380966 1,0
2014 0,783828 0,148684 0,679895 0,786326 0,892626 0,391344 1,0
2015 0,753353 0,153348 0,640514 0,754199 0,861194 0,389968 1,0
2016 0,718170 0,156036 0,613784 0,702488 0,811605 0,334184 1,0
2017 0,722304 0,155558 0,614980 0,710139 0,833186 0,307928 1,0
2018 0,742359 0,154984 0,630336 0,738150 0,849886 0,319757 1.0
2019 0,760118 0,156424 0,644941 0,759057 0,878563 0,307213 1.0
2020 0,770147 0,158439 0,659515 0,767034 0,898667 0,320446 1.0
2021 0,784565 0,156866 0,667464 0,785234 0,914654 0,335367 1,0
* Escolaridade Adulta
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Mix
0,45375 0,099487 0,382641 0,449233 0,523215 0,177169 0,765011
Minimos:
Cidade Ano Escolaridade Adulta
Sério 2007 0,177169
Méximos:
Cidade Ano Escolaridade Adulta
Porto Alegre 2021 0,765011
Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 0,381412 0,093740 0,313430 0,372352 0,441849 0,177169 0,722588
2008 0,394575 0,094849 0,324316 0,384757 0,457032 0,181339 0,732295
2009 0,408114 0,095438 0,336174 0,399619 0,469877 0,194574 0,740561
2010 0,421824 0,095907 0,350425 0,412300 0,483025 0,204800 0,747800
2011 0,431048 0,095004 0,359789 0,423343 0,490636 0,214660 0,750170
2012 0,440500 0,093897 0,370157 0,433271 0,498963 0,216615 0,752302
2013 0,450649 0,092843 0,382239 0,445294 0,509979 0,222545 0,754367
2014 0,457663 0,091986 0,390339 0,450943 0,517305 0,224258 0,755879
2015 0,468471 0,090850 0,403605 0,463060 0,526798 0,227300 0,757978
2016 0,477966 0,089748 0,411916 0,474822 0,537123 0,234389 0,759981
2017 0,479830 0,089810 0,411541 0,474892 0,539705 0,235093 0,758465
2018 0,487889 0,089010 0,419437 0,483435 0,547191 0,237478 0,760226
2019 0,495302 0,088368 0,429282 0,492511 0,554970 0,239314 0,761513
2020 0,502208 0,087825 0,436523 0,502067 0,563547 0,240123 0,763388
2021 0,508309 0,087336 0,442306 0,507356 0,568052 0,242181 0,765011
* Pré-Escola
Média Desvio Qo Mediana Q1 Min Max
0,831681 0,19753 0,727027 0,902778 1,0 0,0 1,0
Minimos:
Cidade - Ano Pré-Escola
Bario do Triunfo 2007, Forquetinha 2010, Forquetinha 2011, Porto Vera Cruz 2008, Sdo Valério do Sul 2009, Sio 00
Valério do Sul 2010, Sdo Valério do Sul 2011
Miximos:
Cidade Ano Pré-Escola

Numerosos registros com valor 1,0
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Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 0,648499 0,238551 0,476340 0,650601 0,852700 0,000000 1,0
2008 0,632213 0,226384 0,473232 0,621825 0,800087 0,000000 1,0
2009 0,673399 0,222219 0,506296 0,668142 0,862675 0,000000 1,0
2010 0,693181 0,216083 0,537948 0,694871 0,867657 0,000000 1,0
2011 0,752457 0,204323 0,615024 0,790687 0,914055 0,000000 1,0
2012 0,800618 0,178356 0,679985 0,830039 0,976002 0,167438 1,0
2013 0,831016 0,162857 0,722222 0,860902 1,000000 0,183066 1,0
2014 0,886125 0,135074 0,809272 0,928571 1,000000 0,197427 1,0
2015 0,891567 0,129467 0,828255 0,935484 1,000000 0,194308 1,0
2016 0,940840 0,093331 0,905405 0,992042 1,000000 0,269231 1,0
2017 0,954812 0,078080 0,931732 1,000000 1,000000 0,312293 1,0
2018 0,955373 0,071708 0,928375 1,000000 1,000000 0,370786 1,0
2019 0,947620 0,075697 0,903293 0,994389 1,000000 0,440517 1,0
2020 0,940962 0,076388 0,897071 0,974191 1,000000 0,454117 1,0
2021 0,924938 0,087360 0,876126 0,945229 1,000000 0,368353 1,0
* Apropriacio da Renda
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Mix
0,664954 0,122063 0,583178 0,665653 0,750275 0,207288 1,0
Minimos:
Cidade Ano Apropriacio Renda
Passa Sete 2007 0,207288
Maximos:
Cidade - Ano Apropriacio Renda
Agua Santa 2019, Tjui 2012, Ljui 2013, Tjui 2014, Tjui 2015, Tjui 2016, Ipiranga do Sul 2019, Porto Alegre 2014, Porto 10
Alegre 2019, Selbach 2014, Trés Arroios 2013, Trés Arroios 2014, Trés Arroios 2019, Vista Alegre do Prata 2020
Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo Mediana Q1 Min Mix
2007 0,574374 0,109412 0,506192 0,571416 0,646054 0,207288 0,927015
2008 0,586884 0,109551 0,511826 0,580854 0,657637 0,235380 0,932110
2009 0,615274 0,111738 0,533557 0,612915 0,685913 0,271394 0,941777
2010 0,607817 0,111598 0,534658 0,607571 0,686668 0,297318 0,970827
2011 0,625626 0,111919 0,551672 0,628832 0,706572 0,315405 0,963677
2012 0,650593 0,116660 0,571816 0,652400 0,734030 0,228461 1,000000
2013 0,688445 0,115139 0,613819 0,687423 0,770420 0,284017 1,000000
2014 0,712630 0,116897 0,636957 0,712569 0,798398 0,282395 1,000000
2015 0,689775 0,115132 0,615663 0,687980 0,766330 0,286285 1,000000
2016 0,696404 0,114210 0,621505 0,690577 0,773871 0,295428 1,000000
2017 0,700714 0,110250 0,629700 0,698591 0,776703 0,309118 0,985327
2018 0,705719 0,109698 0,633560 0,704528 0,783317 0,281783 0,980571
2019 0,726934 0,108852 0,654535 0,725682 0,800755 0,282959 1,000000
2020 0,698766 0,110428 0,626748 0,694495 0,773517 0,233763 1,000000
2021 0,693695 0,111309 0,620645 0,682481 0,767415 0,260637 0,994803
* Geracao da Renda
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
0,631379 0,134203 0,533577 0,616324 0,720454 0,278784 1,0
Minimos:
Cidade Ano Geraciio Renda
Carad 2009 0,278784
Miximos:
Cidade Ano Geracio Renda

Numerosos registros com valor 1,0




Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 0,585874 0,131762 0,487532 0,572110 0,669068 0,291195 1,0
2008 0,602015 0,135553 0,496918 0,585079 0,695269 0,292593 1,0
2009 0,582467 0,137037 0,482205 0,563330 0,669580 0,278784 1,0
2010 0,603923 0,131450 0,502761 0,588223 0,682987 0,329673 1,0
2011 0,622000 0,131944 0,521324 0,603828 0,712452 0,343747 1,0
2012 0,596517 0,130224 0,502366 0,579248 0,681135 0,289772 1,0
2013 0,661963 0,129205 0,567985 0,649634 0,746547 0,374943 1,0
2014 0,659802 0,123763 0,569348 0,645684 0,740592 0,377900 1,0
2015 0,648086 0,125569 0,558180 0,632715 0,731436 0,365241 1,0
2016 0,645584 0,126821 0,555762 0,629813 0,733000 0,358747 1,0
2017 0,642130 0,124667 0,553509 0,624362 0,724846 0,346166 1,0
2018 0,646539 0,134609 0,550824 0,629479 0,735849 0,352830 1.0
2019 0,647284 0,127387 0,551858 0,633987 0,735216 0,358531 1.0
2020 0,633715 0,127435 0,541693 0,627455 0,719478 0,368073 1.0
2021 0,692396 0,143394 0,592032 0,681820 0,783399 0,355025 1,0
* Mortes por Causas Evitaveis
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Mix
0,618712 0,088103 0,559871 0,623466 0,683218 0,22119 0,860508
Minimos:
Cidade Ano Mortes Evitaveis
Lavras do Sul 2010 0,22119
Miximos:
Cidade Ano Mortes Evitaveis
Agua Santa 2020 0,860508
Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo Mediana Q1 Min Mix
2007 0,631516 0,081470 0,574932 0,634018 0,695083 0,377904 0,835231
2008 0,631627 0,080850 0,576065 0,633807 0,691308 0,399450 0,840265
2009 0,628065 0,083077 0,572379 0,637467 0,687849 0,295236 0,852430
2010 0,629399 0,082088 0,572427 0,630422 0,686847 0,221190 0,836977
2011 0,626131 0,084717 0,569637 0,630173 0,687696 0,299376 0,834152
2012 0,628109 0,085766 0,566101 0,632250 0,694894 0,313917 0,848331
2013 0,621104 0,087985 0,559382 0,623751 0,687298 0,358360 0,844771
2014 0,623096 0,087087 0,567256 0,629330 0,682815 0,312579 0,849730
2015 0,621880 0,088104 0,571136 0,626206 0,683691 0,358077 0,852340
2016 0,622454 0,089254 0,563317 0,629089 0,689948 0,331362 0,828264
2017 0,611271 0,087870 0,556510 0,615962 0,671840 0,334142 0,843275
2018 0,599595 0,090275 0,540935 0,603132 0,664586 0,309931 0,849340
2019 0,596463 0,091057 0,537090 0,597988 0,664119 0,310188 0,821857
2020 0,604508 0,094364 0,539924 0,608281 0,676848 0,362539 0,860508
2021 0,605591 0,095681 0,538697 0,611069 0,676913 0,313598 0,839612
* Condicoes Gerais de Satide
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
0,760937 0,053842 0,724709 0,764171 0,799851 0,507235 0,916685
Minimos:
Cidade Ano Condigdes Satde
Pedro Osorio 2018 0,507235
Miximos:
Cidade Ano Condigdes Satde
Agua Santa 2020 0,916685
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Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 0,760529 0,052585 0,723606 0,761582 0,800840 0,561771 0,883851
2008 0,762814 0,051515 0,726044 0,765038 0,800302 0,598096 0,881149
2009 0,762634 0,052833 0,727638 0,766991 0,800452 0,590956 0,879340
2010 0,764000 0,051817 0,729147 0,766596 0,799172 0,576495 0,892847
2011 0,760923 0,052679 0,728067 0,763481 0,798688 0,566279 0,882083
2012 0,761979 0,052689 0,725962 0,764151 0,800208 0,555159 0,896675
2013 0,760056 0,052819 0,723003 0,765237 0,797403 0,549338 0,888941
2014 0,762808 0,052386 0,726837 0,765867 0,800187 0,583239 0,888680
2015 0,764307 0,051408 0,731288 0,768920 0,801022 0,599409 0,910942
2016 0,764300 0,053018 0,727110 0,769086 0,804632 0,557000 0,897289
2017 0,760455 0,054140 0,724584 0,761929 0,798766 0,552195 0,905127
2018 0,755878 0,056675 0,716707 0,757966 0,796549 0,507235 0,898411
2019 0,756006 0,057213 0,719431 0,756338 0,799398 0,532815 0,883879
2020 0,759521 0,058119 0,720514 0,763219 0,801636 0,532296 0,916685
2021 0,757863 0,056825 0,720006 0,760905 0,799700 0,542128 0,908342
2
* Obitos por Causas Mal Definidas
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Mix
0,903162 0,054932 0,877176 091179 0,941984 0,583341 0,995426
Minimos:
Cidade Ano Obitos Mal Definidos
Uruguaiana 2016 0,583341
Miximos:
Cidade Ano Obitos Mal Definidos
Bento Gongalves 2014 0,995426
Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 0,889541 0,061788 0,862357 0,903254 0,930498 0,621654 0,987919
2008 0,894002 0,061015 0,872686 0,905032 0,932393 0,639727 0,984358
2009 0,897203 0,059380 0,874504 0,908944 0,935729 0,653339 0,985901
2010 0,898601 0,055147 0,877540 0,906740 0,936996 0,672739 0,984980
2011 0,895714 0,050805 0,868275 0,902724 0,934552 0,643192 0,985063
2012 0,895849 0,051219 0,870851 0,902728 0,930724 0,667801 0,987968
2013 0,899009 0,049463 0,877633 0,906519 0,930207 0,668794 0,991138
2014 0,902519 0,050560 0,878204 0,912100 0,934749 0,602950 0,995426
2015 0,906734 0,050592 0,880204 0,914803 0,940982 0,607937 0,994099
2016 0,906145 0,054332 0,875997 0,916402 0,945968 0,583341 0,994413
2017 0,909639 0,053874 0,877830 0,916553 0,952809 0,592921 0,990214
2018 0,912160 0,055445 0,885090 0,921268 0,955080 0,604040 0,991256
2019 0,915548 0,053626 0,890832 0,926791 0,954811 0,633445 0,988835
2020 0,914535 0,054674 0,888956 0,927223 0,954859 0,639857 0,989164
2021 0910134 0,052464 0,883142 0,919459 0,946448 0,683372 0,987132
* Longevidade
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
0,898181 0,053517 0,860884 0,899166 0,936633 0,678646 1,0
Minimos:
Cidade Ano Longevidade
Muliterno 2011 0,678646
Miximos:
Cidade Ano Longevidade
Numerosos registros com valor 1,0




Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 0,876314 0,054123 0,839643 0,876215 0,910746 0,721779 1,0
2008 0,879699 0,051594 0,845950 0,879279 0915175 0,732895 1,0
2009 0,879539 0,051246 0,845269 0,879490 0,914943 0,727425 1,0
2010 0,883778 0,052078 0,849654 0,883108 0917414 0,698267 1,0
2011 0,884898 0,053150 0,850111 0,888464 0,921272 0,678646 1,0
2012 0,889868 0,052696 0,854523 0,889631 0,926577 0,702556 1,0
2013 0,890788 0,052059 0,851089 0,891031 0,925157 0,715956 1,0
2014 0,897359 0,049595 0,864838 0,896722 0,930634 0,727200 1,0
2015 0,904081 0,049805 0,868328 0,906328 0,938967 0,736477 1,0
2016 0,906371 0,051408 0,869034 0,911136 0,947040 0,742758 1,0
2017 0,915475 0,048381 0,882649 0,916762 0,949692 0,765027 1,0
2018 0,914736 0,049406 0,879666 0,915501 0,949982 0,783428 1.0
2019 0,919449 0,048214 0,886915 0,922751 0,955741 0,773832 1.0
2020 0,923710 0,050246 0,886254 0,928131 0,963135 0,751841 1.0
2021 0,906464 0,055302 0,864190 0,915022 0,947489 0,748551 1,0
* Consultas Pré-Natal
Média Desvio Qo Mediana Q1 Min Maix
0,772631 0,080911 0,724622 0,783005 0,833079 0,431154 0,959339
Minimos:
Cidade Ano Consultas Pré-Natal
Bom Jesus 2007 0,431154
Miximos:
Cidade Ano Consultas Pré-Natal
Trés de Maio 2009 0,959339
Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Mix
2007 0,716680 0,095861 0,655033 0,725971 0,780709 0,431154 0,950329
2008 0,741524 0,090431 0,683921 0,750433 0,798359 0,469802 0,958453
2009 0,752595 0,085039 0,697423 0,762886 0,807509 0,461813 0,959339
2010 0,763240 0,085553 0,710509 0,772776 0,820687 0,438086 0,959007
2011 0,764571 0,085022 0,708157 0,775201 0,822973 0,459514 0,958224
2012 0,766526 0,083963 0,712727 0,778039 0,827855 0,449303 0,934824
2013 0,762692 0,081145 0,710946 0,775429 0,822644 0,441438 0,919311
2014 0,765162 0,075103 0,719176 0,780930 0,821009 0,451137 0,904424
2015 0,769618 0,072832 0,723578 0,782584 0,822210 0,481664 0,905599
2016 0,774370 0,071599 0,728145 0,785363 0,827700 0,516662 0,917647
2017 0,783626 0,070480 0,736593 0,788945 0,840923 0,541736 0,937697
2018 0,795599 0,065562 0,749220 0,799076 0,849684 0,564479 0,940434
2019 0,807732 0,060057 0,768658 0,812498 0,855690 0,562624 0,944370
2020 0,811786 0,058123 0,774497 0,818415 0,856682 0,574896 0,944300
2021 0,813480 0,057828 0,774003 0,817906 0,859691 0,609927 0,948477
* Mortalidade de Menores de 5 Anos
Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
0,926922 0,039689 0,904707 0,932209 0,954918 0,706377 1,0
Minimos:
Cidade Ano Mortalidade <5 anos
Herval 2008 0,706377
Miximos:
Cidade Ano Mortalidade <5 anos

Numerosos registros com valor 1,0
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Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo0 Mediana Q1 Min Max
2007 0,900462 0,044718 0,873701 0,906021 0,932861 0,708597 0,989754
2008 0,902138 0,042891 0,879426 0,907021 0,930166 0,706377 0,990898
2009 0,905308 0,040145 0,884287 0,911786 0,934471 0,753389 1,000000
2010 0,915550 0,039062 0,896116 0,920967 0,943794 0,760775 1,000000
2011 0,920060 0,036674 0,901238 0,923819 0,944324 0,780830 0,998871
2012 0,925036 0,038216 0,904312 0,929749 0,952975 0,764637 1,000000
2013 0,924705 0,037656 0,905249 0,928727 0,951823 0,748199 1,000000
2014 0,930213 0,033766 0,912225 0,932682 0,954242 0,796597 1,000000
2015 0,933776 0,034514 0,913095 0,938497 0,957113 0,779848 1,000000
2016 0,937057 0,034184 0,918935 0,940090 0,961375 0,771869 1,000000
2017 0,939439 0,032685 0,920592 0,943380 0,963187 0,808870 1,000000
2018 0,940984 0,034541 0,921231 0,945520 0,966114 0,826295 1,000000
2019 0,939438 0,034223 0,919964 0,943750 0,963159 0,778238 1,000000
2020 0,945506 0,032878 0,929570 0,949270 0,969300 0,777834 1,000000
2021 0,943967 0,034390 0,924485 0,949016 0,969227 0,792525 1,000000
» Saiide Materno-Infantil
Meédia Desvio Qo Mediana Q1 Min Max
0,849776 0,050563 0,820833 0,856228 0,885969 0,604558 0,968822
Minimos:
Cidade Ano Satide Materno-Infantil
Barra do Quaraf 2008 0,604558
Miximos:
Cidade Ano Satide Materno-Infantil
Teutbnia 2019 0,968822
Métricas
Anuais:
Ano Média Desvio Qo Mediana Q1 Min Maix
2007 0,808571 0,059489 0,770573 0,815947 0,851358 0,618914 0,942922
2008 0,821831 0,055567 0,787576 0,828007 0,856856 0,604558 0,941861
2009 0,828952 0,051619 0,798224 0,833719 0,861122 0,643580 0,958751
2010 0,839395 0,051302 0,810609 0,844700 0,872813 0,661767 0,955713
2011 0,842316 0,050104 0,813302 0,850505 0,878204 0,669836 0,948295
2012 0,845781 0,051210 0,815086 0,854427 0,882151 0,649698 0,955627
2013 0,843699 0,048461 0,817448 0,851547 0,879305 0,685846 0,947826
2014 0,847688 0,044496 0,823977 0,855279 0,879668 0,698140 0,943516
2015 0,851697 0,042414 0,827984 0,858128 0,880962 0,710080 0,940604
2016 0,855714 0,042133 0,829891 0,862706 0,885522 0,717659 0,942233
2017 0,861532 0,041713 0,835484 0,866810 0,894026 0,711188 0,956231
2018 0,868292 0,040338 0,843735 0,872900 0,896343 0,744941 0,961313
2019 0,873585 0,037573 0,848049 0,877918 0,899756 0,753069 0,968822
2020 0,878646 0,036921 0,856831 0,883348 0,904115 0,756669 0,962912
2021 0,878723 0,037773 0,857791 0,882001 0,905268 0,753528 0,968080
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APENDICE B - APRESENTACAO DOS RESULTADOS ENCONTRADOS

O presente apéndice estd dividido em trés se¢des. Na Se¢do B.1, sdo detalhados
os tempos de execucdo para a constru¢cdo dos métodos computacionais utilizados e a
obtencdo de seus resultados. Ja nas Secdes B.2 e B.3, apresentam-se os melhores
resultados, ordenados pelo coeficiente de determinagio R?, obtidos para as combinagdes
de varidveis e seus respectivos dados médios para um melhor entendimento de suas

relacdes dos indices do IDESE e o atributo do PBF.

B.1 Registro de execucao dos modelos

Esta secdo tem como objetivo apresentar os tempos de execu¢do demandados para
a constru¢do e o processamento dos modelos K-means, visando identificar o melhor e
o segundo melhor valor de k para a segmentacdo de cada uma das 55 combinacdes
de varidveis possiveis. Adicionalmente, apresenta-se o tempo total de processamento
apos a execucdo de todos os métodos computacionais de aprendizado supervisionado
selecionados para este trabalho.

Para a otimizacdo da apresentacdo dos dados, utilizou-se a abreviacdo de
determinados termos, conforme detalhado na lista de legendas abaixo; contudo, os logs
e mensagens completas podem ser consultados integralmente no repositorio remoto do

trabalho Portella (2025).

C.S: Coeficiente de silhueta;

1° K: Melhor k (melhor divisd@o de grupos efetuada apés execucdo do célculo de

coeficiénte de silhueta no método K-means);

2° K: Segundo melhor k (melhor divisdo de grupos efetuada apds execucdo do

calculo de coeficiénte de silhueta no método K-means);

DF: DataFrame (estrutura de dados da biblioteca Pandas da linguagem de

programacdo Python);

(s): Segundos.

Total de beneficidrios : Idese

Coeficiente de silhueta:: 8.672011 (s)

1° K: 3 - C.S.: 0.537618, 2° K: 2 - C.S.: 0.512693, DF:: (7434, 2)
Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006380 (s)
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1° K: 103.589631 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.007773
2° K: 92.040118 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.008263 (s)
Grupo uUnico: 17.642823 (s)

Total de beneficidrios : Blocos individuais

Coeficiente de silhueta:: 7.289757 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.360252, 2° K: 3 - C.S.: 0.271779, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006407
1° K: 88.044846 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.016743
2° K: 101.976964 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.008201 (s)
Grupo Unico: 33.334940 (s)

Total de beneficidrios : Bloco educag¢do individual

Coeficiente de silhueta:: 7.219162 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.552110, 2° K: 3 - C.S.: 0.547917, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.004936
1° K: 90.224207 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010056
2° K: 104.448219 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.009161 (s)
Grupo unico: 17.966675 (s)

Total de beneficidrios : Bloco educagdo resumido

Coeficiente de silhueta:: 7.532672 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.292187, 2° K: 3 - C.S.: 0.256660, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006640
1° K: 94.380264 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.012664
2° K: 109.252652 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.009633 (s)
Grupo unico: 24.737214 (s)

Total de beneficidrios : Bloco educagdo completo

Coeficiente de silhueta:: 7.215941 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.273269, 2° K: 3 - C.S.: 0.220940, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005756
1° K: 91.298117 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.012513
2° K: 104.999424 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008097 (s)
Grupo unico: 26.298754 (s)

Total de beneficidrios : Bloco renda individual

Coeficiente de silhueta:: 7.514243 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.548154, 2° K: 3 - C.S.: 0.517728, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005711
1° K: 89.354148 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010247
2° K: 102.711304 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008371 (s)
Grupo unico: 18.023085 (s)

Total de beneficidrios : Bloco renda completo

Coeficiente de silhueta:: 8.981935 (s)

1° K: 3 - C.S.: 0.391819, 2° K: 2 - C.S.: 0.363108, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.008612
1° K: 105.700778 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.007882
2° K: 90.438956 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.007179 (s)
Grupo unico: 46.151376 (s)

Total de beneficidrios : Bloco satde individual

Coeficiente de silhueta:: 8.395892 (s)

1° K: 3 - C.S.: 0.529258, 2° K: 2 - C.S.: 0.514890, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006394
1° K: 103.443321 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.007675
2° K: 94.572564 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008198 (s)
Grupo unico: 17.724024 (s)

Total de beneficidrios : Bloco salide resumido

Coeficiente de silhueta:: 7.280465 (s)
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1° K: 2 - C.S.: 0.356091, 2° K: 3 - C.S.: 0.267375, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006526
1° K: 86.207310 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.009796
2° K: 106.244894 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008457 (s)
Grupo unico: 24.832084 (s)

Total de beneficidrios : Bloco satde completo

Coeficiente de silhueta:: 7.322186 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.292225, 2° K: 3 - C.S.: 0.208053, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.007535
1° K: 87.734703 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.011200
2° K: 105.823318 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008535 (s)
Grupo unico: 34.032537 (s)

Total de beneficidrios : Todos atributos independentes

Coeficiente de silhueta:: 7.102133 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.242956, 2° K: 3 - C.S.: 0.158397, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.008889
1° K: 92.744694 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.013375
2° K: 105.287592 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.010834 (s)
Grupo unico: 37.375701 (s)

Valor total repassado : Idese

Coeficiente de silhueta:: 7.099563 (s)

1° K: 3 - C.S.: 0.537305, 2° K: 2 - C.S.: 0.520650, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006405
1° K: 100.778869 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.007525
2° K: 91.389114 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.007257 (s)
Grupo unico: 18.373914 (s)

Valor total repassado : Blocos individuais

Coeficiente de silhueta:: 8.576737 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.360506, 2° K: 3 - C.S.: 0.273212, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006001
1° K: 90.757864 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.015154
2° K: 106.834229 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008032 (s)
Grupo unico: 34.074451 (s)

Valor total repassado : Bloco educag¢do individual

Coeficiente de silhueta:: 7.073659 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.553856, 2° K: 3 - C.S.: 0.546758, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005716
1° K: 92.192519 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.009691
2° K: 106.212622 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.010397 (s)
Grupo unico: 18.632992 (s)

Valor total repassado : Bloco educagdo resumido

Coeficiente de silhueta:: 7.048540 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.290802, 2° K: 3 - C.S.: 0.256799, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005767
1° K: 97.037477 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.011667
2° K: 110.052137 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.009166 (s)
Grupo unico: 24.608425 (s)

Valor total repassado : Bloco educagdo completo

Coeficiente de silhueta:: 7.366034 (s)

1° K: 2 - C.s.: 0.272316, 2° K: 3 - C.S.: 0.221505, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006542
1° K: 95.048388 (s)
Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.012565
2° K: 109.436247 (s)
Construgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.009110 (s)

Grupo unico: 26.583833 (s)
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Valor total repassado : Bloco renda individual

Coeficiente de silhueta:: 6.944724 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.524568, 2° K: 3 - C.S.: 0.517998, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.008589
1° K: 90.965175 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010862
2° K: 101.078344 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008088 (s)
Grupo unico: 18.910074 (s)

Valor total repassado : Bloco renda completo

Coeficiente de silhueta:: 7.642691 (s)

1° K: 3 - C.Ss.: 0.393162, 2° K: 2 - C.S.: 0.352365, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005860
1° K: 105.097318 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.007348
2° K: 92.020540 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008414 (s)
Grupo unico: 17.605312 (s)

Valor total repassado : Bloco saude individual

Coeficiente de silhueta:: 8.312186 (s)

1° K: 3 - C.S.: 0.528154, 2° K: 2 - C.S.: 0.516628, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006670
1° K: 104.381374 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.008507
2° K: 91.210654 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008070 (s)
Grupo unico: 17.623394 (s)

Valor total repassado : Bloco saude resumido

Coeficiente de silhueta:: 7.213667 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.355962, 2° K: 3 - C.S.: 0.266236, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.007608
1° K: 88.848030 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010901
2° K: 106.970232 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo uUnico: 0.007880 (s)
Grupo unico: 24.306758 (s)

Valor total repassado : Bloco saude completo

Coeficiente de silhueta:: 6.936910 (s)

1° K: 2 - C.s.: 0.292778, 2° K: 3 - C.S.: 0.208436, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005052
1° K: 90.507273 (s)

Construcgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.011281
2° K: 106.403633 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo uUnico: 0.008744 (s)
Grupo unico: 34.720691 (s)

Valor total repassado : Todos atributos independentes

Coeficiente de silhueta:: 6.885610 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.243331, 2° K: 3 - C.S.: 0.158536, DF::

Construcdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006783
1° K: 93.204648 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.015273
2° K: 109.180118 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.010256 (s)
Grupo unico: 35.675564 (s)

Populagédo beneficidria : Idese

Coeficiente de silhueta:: 6.902123 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.477357, 2° K: 3 - C.S.: 0.397674, DF::

Construcdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005918
1° K: 85.725435 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.008562
2° K: 108.142617 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.008120 (s)
Grupo unico: 35.612403 (s)

Populagédo beneficidria : Blocos individuais

Coeficiente de silhueta:: 8.356569 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.364928, 2° K: 3 - C.S.: 0.264881, DF::

Construcdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.007727
1° K: 88.455571 (s)
Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010648
2° K: 103.015092 (s)
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Construgdo do modelo K-Means grupo uUnico: 0.008472 (s)
Grupo unico: 46.732973 (s)
Populagdo beneficidria : Bloco educagdo individual

Coeficiente de silhueta:: 6.735779 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.453976, 2° K: 4 - C.Ss.: 0.388037, DF::

Construcdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006074
1° K: 90.314925 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010379
2° K: 125.113823 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.008249 (s)
Grupo unico: 37.417499 (s)

Populagédo beneficidria : Bloco educagdo resumido

Coeficiente de silhueta:: 7.145893 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.259770, 2° K: 4 - C.S.: 0.218340, DF::

Construcdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.007923
1° K: 92.267194 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010234
2° K: 125.147880 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.008781 (s)
Grupo unico: 39.041533 (s)

Populagédo beneficidria : Bloco educagdo completo

Coeficiente de silhueta:: 6.943757 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.253525, 2° K: 3 - C.S.: 0.192592, DF::

Construcdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.007049
1° K: 91.757229 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.012516
2° K: 104.740875 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.008542 (s)
Grupo uUnico: 31.657755 (s)

Populagédo beneficidria : Bloco renda individual

Coeficiente de silhueta:: 6.827287 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.466590, 2° K: 3 - C.S.: 0.383779, DF::

Construcgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005045
1° K: 87.733221 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010795
2° K: 106.563718 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.007798 (s)
Grupo unico: 34.642719 (s)

Populagédo beneficidria : Bloco renda completo

Coeficiente de silhueta:: 7.095607 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.377793, 2° K: 4 - C.S.: 0.308245, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005249
1° K: 88.064004 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.011751
2° K: 124.400996 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.009111 (s)
Grupo unico: 39.030643 (s)

Populagédo beneficidria : Bloco salde individual

Coeficiente de silhueta:: 6.639563 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.446328, 2° K: 3 - C.S.: 0.392931, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005457
1° K: 88.891999 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.009717
2° K: 93.764634 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.007585 (s)
Grupo unico: 44.546107 (s)

Populagédo beneficidria : Bloco salde resumido

Coeficiente de silhueta:: 7.123559 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.331665, 2° K: 3 - C.S.: 0.299971, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.004916
1° K: 89.584626 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010545
2° K: 101.382140 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.007711 (s)
Grupo Unico: 37.044296 (s)

Populacgdo beneficidria : Bloco saude completo

Coeficiente de silhueta:: 7.031290 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.275947, 2° K: 4 - C.S.: 0.203975, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006016
1° K: 89.920421 (s)
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Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.009937
2° K: 125.518760 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.009240 (s)
Grupo unico: 32.069821 (s)

Populagédo beneficidria : Todos atributos independentes

Coeficiente de silhueta:: 7.353611 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.243200, 2° K: 3 - C.S.: 0.161977, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.007710
1° K: 94.148044 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.013876
2° K: 118.721153 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.015601 (s)
Grupo uUnico: 27.718568 (s)

Repasse por beneficidrio : Idese

Coeficiente de silhueta:: 6.772759 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.464510, 2° K: 3 - C.S.: 0.382956, DF::

Construcgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006033
1° K: 89.904758 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010453
2° K: 107.102491 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.007419 (s)
Grupo unico: 41.551978 (s)

Repasse por beneficidrio : Blocos individuais

Coeficiente de silhueta:: 7.124725 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.347588, 2° K: 3 - C.S.: 0.256742, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005888
1° K: 90.459869 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010566
2° K: 106.854983 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.007622 (s)
Grupo Unico: 34.064634 (s)

Repasse por beneficidrio : Bloco educacdo individual

Coeficiente de silhueta:: 6.753816 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.477976, 2° K: 3 - C.S.: 0.379446, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005079
1° K: 94.713740 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.009918
2° K: 102.845120 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.008223 (s)
Grupo unico: 32.504367 (s)

Repasse por beneficidrio : Bloco educagdo resumido

Coeficiente de silhueta:: 7.059442 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.285261, 2° K: 3 - C.S.: 0.252415, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.009098
1° K: 97.471944 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.009349
2° K: 113.961190 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.009270 (s)
Grupo unico: 34.796364 (s)

Repasse por beneficidrio : Bloco educagdo completo

Coeficiente de silhueta:: 7.180530 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.269835, 2° K: 3 - C.S.: 0.219819, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.008059
1° K: 99.034890 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010733
2° K: 115.952580 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo uUnico: 0.008844 (s)
Grupo unico: 39.114889 (s)

Repasse por beneficidrio : Bloco renda individual

Coeficiente de silhueta:: 6.927564 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.445305, 2° K: 4 - C.S.: 0.376407, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.004845
1° K: 88.287323 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010573
2° K: 125.876928 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008197 (s)
Grupo unico: 38.169388 (s)

Repasse por beneficidrio : Bloco renda completo

Coeficiente de silhueta:: 7.448970 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.370199, 2° K: 3 - C.S.: 0.293485, DF::
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Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006492
1° K: 88.307724 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.009830
2° K: 109.101036 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.007992 (s)
Grupo unico: 37.311686 (s)

Repasse por beneficidrio : Bloco satde individual

Coeficiente de silhueta:: 6.960589 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.448701, 2° K: 3 - C.S.: 0.362311, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.004507
1° K: 85.918139 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.009488
2° K: 105.952016 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo unico: 0.008489 (s)
Grupo unico: 36.983808 (s)

Repasse por beneficidrio : Bloco saude resumido

Coeficiente de silhueta:: 7.108964 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.339176, 2° K: 3 - C.S.: 0.239870, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006957
1° K: 80.685475 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.011404
2° K: 107.328115 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008269 (s)
Grupo unico: 36.464365 (s)

Repasse por beneficidrio : Bloco saude completo

Coeficiente de silhueta:: 7.256271 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.283908, 2° K: 3 - C.S.: 0.205472, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.007195
1° K: 92.014190 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.009252
2° K: 113.257757 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.009141 (s)

Grupo unico: 44.013763 (s)
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Repasse por beneficidrio : Todos atributos independentes

Coeficiente de silhueta:: 7.313766 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.241115, 2° K: 3 - C.S.: 0.157836, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.007083
1° K: 90.199626 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.015307
2° K: 118.658577 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.015815 (s)
Grupo unico: 36.586316 (s)

Repasse por populagdo : Idese

Coeficiente de silhueta:: 6.951428 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.448479, 2° K: 4 - C.S.: 0.391006, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.004815
1° K: 86.610358 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.011177
2° K: 109.865349 (s)

Construcgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008094 (s)
Grupo unico: 27.720141 (s)

Repasse por populagdo : Blocos individuais

Coeficiente de silhueta:: 6.957956 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.341260, 2° K: 3 - C.S.: 0.255171, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005247
1° K: 89.680499 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.009943
2° K: 111.584706 (s)

Construcgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008163 (s)
Grupo unico: 36.512341 (s)

Repasse por populagdo : Bloco educagdo individual

Coeficiente de silhueta:: 6.849406 (s)

1° K: 3 - C.S.: 0.440320, 2° K: 2 - C.S.: 0.429449, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006950
1° K: 103.116719 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.007793
2° K: 95.598165 (s)

Construcgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008111 (s)
Grupo unico: 33.899424 (s)

Repasse por populagdo : Bloco educagdo resumido
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Coeficiente de silhueta:: 7.164501 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.273719, 2° K: 3 - C.S.: 0.237282, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.016686
1° K: 95.427308 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.011117
2° K: 109.140706 (s)

Construcgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.009310 (s)
Grupo unico: 25.207258 (s)

Repasse por populagdo : Bloco educacgédo completo

Coeficiente de silhueta:: 7.035523 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.253937, 2° K: 3 - C.S.: 0.208614, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.007778
1° K: 91.923582 (s)

Construgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.011288
2° K: 108.868301 (s)

Construcdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008378 (s)
Grupo unico: 29.381523 (s)

Repasse por populagdo : Bloco renda individual

Coeficiente de silhueta:: 7.109470 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.431054, 2° K: 3 - C.S.: 0.389935, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006686
1° K: 89.023917 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.008742
2° K: 108.295444 (s)

Construcgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008679 (s)
Grupo unico: 36.472285 (s)

Repasse por populagdo : Bloco renda completo

Coeficiente de silhueta:: 7.083111 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.357028, 2° K: 5 — C.S.: 0.274964, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.007539
1° K: 89.111268 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.014363
2° K: 143.392123 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.007905 (s)
Grupo unico: 21.451733 (s)

Repasse por populagdo : Bloco saude individual

Coeficiente de silhueta:: 7.314683 (s)

1° K: 3 - C.S.: 0.434294, 2° K: 2 - C.s.: 0.424579, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.005579
1° K: 103.475652 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.007150
2° K: 90.000892 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008008 (s)
Grupo unico: 39.034781 (s)

Repasse por populagdo : Bloco saude resumido

Coeficiente de silhueta:: 7.463981 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.324487, 2° K: 4 - C.s.: 0.239905, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.004688
1° K: 92.042374 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.010554
2° K: 121.666253 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo Unico: 0.008461 (s)
Grupo unico: 30.847444 (s)

Repasse por populagdo : Bloco saude completo

Coeficiente de silhueta:: 6.742161 (s)

1° K: 2 - C.s.: 0.277927, 2° K: 3 - C.S.: 0.197129, DF::

Construgdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006718
1° K: 90.678636 (s)

Construcdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.011117
2° K: 112.836166 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo uUnico: 0.008905 (s)
Grupo unico: 35.457422 (s)

Repasse por populacgdo : Todos atributos independentes
Coeficiente de silhueta:: 7.133969 (s)

1° K: 2 - C.S.: 0.240114, 2° K: 3 - C.S.: 0.158106, DF::

Construcdo do modelo K-Means para o 1° K foi: 0.006062
1° K: 94.540501 (s)
Construcgdo do modelo K-Means para o 2° K foi: 0.015470
2° K: 115.866849 (s)

Construgdo do modelo K-Means grupo uUnico: 0.010867 (s)

(7434,
(s)

(s)

(7434,
(s)

(s)

(7434,
(s)

(s)

(7434,
(s)

(s)

(7434,
(s)

(s)

5)

7)

2)

3)

2)

4)

8)

20)



Grupo unico: 43.861195 (s)

B.2 Resultados da melhor divisao

Combinagdo:Total de beneficidrios | Todos atributos independentes

Modelo: XGBoost | Grupo: 0

R? Médio: 0.813919 | MSE Médio: 0.001896
Amostras no grupo: 3220

Populagédo média: 23876.88

Informagdes médias das amostras:

Total de beneficidrios: 1134.43

Equivalente a (37.50%) do valor médio: (825.03)

Caracteristicas IDESE:

Grupo
Idese 0.6670
Bloco Educacgéo 0.6264
Bloco Renda 0.5698
Bloco Saude 0.8048
Anos Finais EF 0.6418
Anos Iniciais EF 0.7030
Ensino Fundamental 0.6724
Ensino Médio 0.7119
Escolaridade Adulta 0.4135
Pré Escola 0.7077
Apropriagdo da Renda 0.5789
Geragdo da Renda 0.5607
Mortes por Causas Evitéaveis 0.5850
Condigdes Gerais de Saude 0.7319
Obitos por Causas Mal Definidas 0.8788
Longevidade 0.8684
Consultas Pré Natal 0.7180
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.9101
Saude Materno Infantil 0.8141

Combinagdo:Valor total repassado | Todos
Modelo: XGBoost | Grupo: 0

R? Médio: 0.793511 | MSE Médio: 0.00196
Amostras no grupo: 3225

Populagdo média: 23846.97

Informagdes médias das amostras:

Valor total repassado: 1502126.83

Equivalente a (27.92%) do valor médio: (1174245.23)

Caracteristicas IDESE:

Grupo
Idese 0.6671
Bloco Educacéao 0.6264
Bloco Renda 0.5699
Bloco Saude 0.8049
Anos Finais EF 0.6418
Anos Iniciais EF 0.7030
Ensino Fundamental 0.6724
Ensino Médio 0.7118
Escolaridade Adulta 0.4135
Pré Escola 0.7080
Apropriacgdo da Renda 0.5790
Geragdo da Renda 0.5608
Mortes por Causas Evitaveis 0.5851
Condig¢des Gerais de Saude 0.7320
Obitos por Causas Mal Definidas 0.8788
Longevidade 0.8685
Consultas Pré Natal 0.7181
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.9102
Satude Materno Infantil 0.8141

Combinagdo:Total de beneficidrios | Todos atributos independentes

Modelo: XGBoost | Grupo: 1

Original

0.
.6914
.6482
.8363
.6780
.7608
L7194
.7607
.4538
.8317
.6650
.6314
.6187
.7609
.9032
.8982
L7726
L9269
.8498
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7253
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R2? Médio: 0.7388 | MSE Médio: 0.000649

Amostras no grupo: 4229

Populagdo média: 20896.35

Informagbes médias das amostras:

Total de beneficidrios: 589.45

Equivalente a (-28.55%) do valor médio: (825.03)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Idese 0.7697 0.7253 6.12
Bloco Educagao 0.7409 0.6914 7.16
Bloco Renda 0.7078 0.6482 9.20
Bloco Saude 0.8603 0.8363 2.87
Anos Finais EF 0.7056 0.6780 4.07
Anos Iniciais EF 0.8048 0.7608 5.79
Ensino Fundamental 0.7552 0.7194 4.98
Ensino Médio 0.7980 0.7607 4.89
Escolaridade Adulta 0.4844 0.4538 6.75
Pré Escola 0.9261 0.8317 11.35
Apropriagdo da Renda 0.7305 0.6650 9.85
Geragdo da Renda 0.6852 0.6314 8.52
Mortes por Causas Evitaveis 0.6443 0.6187 4.14
Condigdes Gerais de Saude 0.7830 0.7609 2.90
Obitos por Causas Mal Definidas 0.9217 0.9032 2.06
Longevidade 0.9208 0.8982 2.52
Consultas Pré Natal 0.8142 0.7726 5.38
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.9397 0.9269 1.38
Satde Materno Infantil 0.8770 0.8498 3.20
Combinagdo:Total de beneficidrios | Bloco educagdo completo

Modelo: XGBoost | Grupo: 0

R2? Médio: 0.729089 | MSE Médio: 0.002964
Amostras no grupo: 2493

Populacdo média: 29772.75

Informagdes médias das amostras:

Total de beneficidrios: 1265.94

Equivalente a (53.44%) do valor médio: (825.03)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Anos Finais EF 0.6282 0.6780 -7.34
Anos Iniciais EF 0.6773 0.7608 -10.98
Ensino Fundamental 0.6527 0.7194 -9.27
Ensino Médio 0.7429 0.7607 -2.35
Escolaridade Adulta 0.4051 0.4538 -10.73
Pré Escola 0.6266 0.8317 -24.65

Combinagdo:Valor total repassado | Todos atributos independentes
Modelo: XGBoost | Grupo: 1

R? Médio: 0.714004 | MSE Médio: 0.000877

Amostras no grupo: 4224

Populacdo média: 20915.65

Informagdes médias das amostras:

Valor total repassado: 923909.49

Equivalente a (-21.32%) do valor médio: (1174245.23
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Idese 0.7697 0.7253 6.13
Bloco Educacgéo 0.7410 0.6914 7.17
Bloco Renda 0.7079 0.6482 9.22
Bloco Saude 0.8603 0.8363 2.87
Anos Finais EF 0.7056 0.6780 4.07
Anos Iniciais EF 0.8049 0.7608 5.80
Ensino Fundamental 0.7552 0.7194 4.98
Ensino Médio 0.7981 0.7607 4.91
Escolaridade Adulta 0.4845 0.4538 6.77
Pré Escola 0.9261 0.8317 11.36
Apropriacgédo da Renda 0.7306 0.6650 9.87
Geragdo da Renda 0.6852 0.6314 8.53
Mortes por Causas Evitaveis 0.6443 0.6187 4.14
Condigbes Gerais de Saude 0.7831 0.7609 2.91
Obitos por Causas Mal Definidas 0.9218 0.9032 2.06



Longevidade 0.9208 0.8982 2.52
Consultas Pré Natal 0.8143 0.7726 5.39
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.9397 0.9269 1.38
Saude Materno Infantil 0.8770 0.8498 3.20
Combinacdo:Total de beneficidrios | Todos atributos independentes
Modelo: MLP | Grupo: 0
R? Médio: 0.702486 | MSE Médio: 0.002955
Amostras no grupo: 3220
Populagdo média: 23876.88
Informagdes médias das amostras:
Total de beneficidrios: 1134.43
Equivalente a (37.50%) do valor médio: (825.03)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)
Idese 0.6670 0.7253 -8.04
Bloco Educacgao 0.6264 0.6914 -9.40
Bloco Renda 0.5698 0.6482 -12.09
Bloco Saude 0.8048 0.8363 -3.77
Anos Finais EF 0.6418 0.6780 -5.34
Anos Iniciais EF 0.7030 0.7608 -7.60
Ensino Fundamental 0.6724 0.7194 -6.54
Ensino Médio 0.7119 0.7607 -6.43
Escolaridade Adulta 0.4135 0.4538 -8.86
Pré Escola 0.7077 0.8317 -14.90
Apropriacgdo da Renda 0.5789 0.6650 -12.94
Geragdo da Renda 0.5607 0.6314 -11.19
Mortes por Causas Evitaveis 0.5850 0.6187 -5.44
Condig¢des Gerais de Saude 0.7319 0.7609 -3.81
Obitos por Causas Mal Definidas 0.8788 0.9032 -2.70
Longevidade 0.8684 0.8982 -3.31
Consultas Pré Natal 0.7180 0.7726 =7.07
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.9101 0.9269 -1.81
Satude Materno Infantil 0.8141 0.8498 -4.20

Combinagdo:Valor total repassado | Bloco educagdo completo

Modelo: XGBoost | Grupo: 0

R? Médio: 0.701422 | MSE Médio: 0.002801
Amostras no grupo: 2499

Populacdo média: 29535.92

Informagdes médias das amostras:

Valor total repassado: 1594735.09

Equivalente a (35.81%) do valor médio: (1174245.23

Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Anos Finais EF 0.6281 0.6780 -7.35
Anos Iniciais EF 0.6773 0.7608 -10.98
Ensino Fundamental 0.6527 0.7194 -9.27
Ensino Médio 0.7423 0.7607 -2.42
Escolaridade Adulta 0.4050 0.4538 -10.74
Pré Escola 0.6277 0.8317 -24.53

Combinagdo:Total de beneficidrios | Bloco educagdo completo

Modelo: XGBoost | Grupo: 1

R2 Médio: 0.653863 | MSE Médio: 0.00117
Amostras no grupo: 4956

Populagédo média: 18367.79

Informagbes médias das amostras:

Total de beneficidrios: 603.24

Equivalente a (-26.88%) do valor médio: (825.03)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Anos Finais EF 0.7030 0.6780 3.69
Anos Iniciais EF 0.8028 0.7608 5.52
Ensino Fundamental 0.7529 0.7194 4.66
Ensino Médio 0.7697 0.7607 1.18
Escolaridade Adulta 0.4782 0.4538 5.40
Pré Escola 0.9348 0.8317 12.40

Combinagdo:Total de beneficidrios | Bloco educagdo resumido
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Modelo: XGBoost | Grupo: 0

R2? Médio: 0.615518 | MSE Médio: 0.00425
Amostras no grupo: 2099

Populagdo média: 28479.52

Informagbes médias das amostras:

Total de beneficidrios: 1218.78

Equivalente a (47.73%) do valor médio: (825.03)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Ensino Fundamental 0.6573 0.7194 -8.62

Ensino Médio 0.7365 0.7607 -3.19

Escolaridade Adulta 0.3970 0.4538 -12.52

Pré Escola 0.5726 0.8317 -31.16

Combinacdo:Total de beneficidrios | Todos atributos independentes
Modelo: MLP | Grupo: 1

R? Médio: 0.608982 | MSE Médio: 0.000994

Amostras no grupo: 4229
Populagdo média: 20896.35
Informagbes médias das amostras:
Total de beneficiarios: 589.45
Equivalente a (-28.55%) do valor médio: (825.03)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Idese 0.7697 0.7253 6.12
Bloco Educagao 0.7409 0.6914 7.16
Bloco Renda 0.7078 0.6482 9.20
Bloco Saude 0.8603 0.8363 2.87
Anos Finais EF 0.7056 0.6780 4.07
Anos Iniciais EF 0.8048 0.7608 5.79
Ensino Fundamental 0.7552 0.7194 4.98
Ensino Médio 0.7980 0.7607 4.89
Escolaridade Adulta 0.4844 0.4538 6.75
Pré Escola 0.9261 0.8317 11.35
Apropriagdo da Renda 0.7305 0.6650 9.85
Geragdo da Renda 0.6852 0.6314 8.52
Mortes por Causas Evitaveis 0.6443 0.6187 4.14
Condigdes Gerais de Saude 0.7830 0.7609 2.90
Obitos por Causas Mal Definidas 0.9217 0.9032 2.06
Longevidade 0.9208 0.8982 2.52
Consultas Pré Natal 0.8142 0.7726 5.38
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.9397 0.9269 1.38
Satde Materno Infantil 0.8770 0.8498 3.20

Combinagdo:Valor total repassado | Bloco educagdo resumido
Modelo: XGBoost | Grupo: 0

R? Médio: 0.596458 | MSE Médio: 0.003816

Amostras no grupo: 5347

Populacdo média: 20533.75

Informagdes médias das amostras:

Valor total repassado: 1082588.82

Equivalente a (-7.81%) do valor médio: (1174245.23
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Ensino Fundamental 0.7437 0.7194 3.38
Ensino Médio 0.7706 0.7607 1.29
Escolaridade Adulta 0.4764 0.4538 4.98
Pré Escola 0.9333 0.8317 12.21

Combinagdo:Total de beneficidrios | Bloco educagdo resumido
Modelo: MLP | Grupo: 0

R? Médio: 0.570605 | MSE Médio: 0.004811

Amostras no grupo: 2099

Populagdo média: 28479.52

Informagbes médias das amostras:

Total de beneficidrios: 1218.78

Equivalente a (47.73%) do valor médio: (825.03)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)



Ensino Fundamental
Ensino Médio
Escolaridade Adulta

Pré Escola

Combinacdo:Populacdo beneficiaria

6573
. 7365
3970
.5726

Modelo: XGBoost | Grupo:

R? Médio: 0.553404 |

Amostras no grupo: 4108

Populagdo média: 21815

.68

o o o o

MSE Médio:

Informagdes médias das amostras:

Populagédo beneficidria

Equivalente a (-35.79%)

Caracteristicas IDESE:

Idese

Bloco Educacgédo
Bloco Renda

Bloco Saude

Anos Finais EF

Anos Iniciais EF
Ensino Fundamental
Ensino Médio
Escolaridade Adulta
Pré Escola
Apropriacgdo da Renda

Geragdo da Renda

: 0.03

Mortes por Causas Evitaveis

Condig¢des Gerais de Saude

Obitos por Causas Mal Definidas

Longevidade

Consultas Pré Natal

Mortalidade de Menores de 5 anos

Satude Materno Infantil

Combinagdo:Valor total repassado

Modelo: MLP | Grupo:
R? Médio: 0.535534 |

0

Amostras no grupo: 2499

Populacdo média: 29535

.92

MSE Médio:

Informagdes médias das amostras:

Valor total repassado:

Equivalente a (35.81%

Caracteristicas IDESE:

Anos Finais EF

Anos Iniciais EF
Ensino Fundamental
Ensino Médio
Escolaridade Adulta

Pré Escola

Combinagdo:Valor total
Modelo: MLP | Grupo:
R2? Médio: 0.528581 |

o o o o o o

1594735.09

Amostras no grupo: 5347

Populagédo média: 20533

do valor médio:

Informagbes médias das amostras:

Valor total repassado:

Equivalente a (-7.81%)

Caracteristicas IDESE:

Ensino Fundamental
Ensino Médio

Escolaridade Adulta

o o o o

Pré Escola

Grupo

L7437
L7706
.4764
.9333

do valor médio:

L7194
L7607
.4538 -
.8317 -

| Todos atributos independentes

0.008506

do valor médio:

Grupo
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.8775

O O ©O O O O O O O 0O O O O O O O O O O

-8.
.19
12.
31.

62

52
16

(0.04)

Original

0.

O O O O O O O O O O O O O O O O O O

7253

.6914
.6482
.8363
.6780
.7608
L7194
.7607
.4538
.8317
. 6650
.6314
.6187
.7609
.9032
.8982
L7726
.9269
.8498

Erro (%)

6.
7.22
9.64
2.95
4.31
5.93
5.16
5.00
7.19
1.06
0.
8
4
3
2
2
5
1
3

=

30

42

.82
.44
.09
.16
.53
.51
.39
.26

| Bloco educagdo completo

0.004369

(1174245.23)

| Bloco educagdo resumido

Grupo Original Erro(%)
.6281 0.6780 -7.35
L6773 0.7608 -10.98
6527 0.7194 -9.27
.7423 0.7607 -2.42
.4050 0.4538 -10.74
L6277 0.8317 -24.53
repassado
0
MSE Médio: 0.004348
.75
1082588.82

Original Erro(%)
0.7194 3.38
0.7607 1.29
0.4538 4.98
0.8317 12.21

(1174245.23)
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B.3 Resultados da segunda melhor divisao

Combinagdo:Total de beneficidrios | Todos atributos independentes
Modelo: XGBoost | Grupo: 2

R2 Médio: 0.80834 | MSE Médio: 0.00171

Amostras no grupo: 1600

Populagdo média: 24364.16

Informagdes médias das amostras:

Total de beneficidrios: 1249.43

Equivalente a (51.44%) do valor médio: (825.03)

Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Idese 0.6363 0.7253 -12.26
Bloco Educagéo 0.5774 0.6914 -16.48
Bloco Renda 0.5361 0.6482 -17.29
Bloco Saude 0.7955 0.8363 -4.88
Anos Finais EF 0.6252 0.6780 =7.79
Anos Iniciais EF 0.6710 0.7608 -11.80
Ensino Fundamental 0.6481 0.7194 -9.91
Ensino Médio 0.7083 0.7607 -6.90
Escolaridade Adulta 0.3862 0.4538 -14.88
Pré Escola 0.5671 0.8317 -31.82
Apropriagdo da Renda 0.5419 0.6650 -18.50
Geragdo da Renda 0.5303 0.6314 -16.01
Mortes por Causas Evitaveis 0.5929 0.6187 -4.18
Condigdes Gerais de Saude 0.7320 0.7609 -3.80
Obitos por Causas Mal Definidas 0.8712 0.9032 -3.54
Longevidade 0.8617 0.8982 -4.06
Consultas Pré Natal 0.6892 0.7726 -10.80
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.8962 0.9269 -3.32
Saude Materno Infantil 0.7927 0.8498 -6.72

Combinagdo:Valor total repassado | Todos atributos independentes
Modelo: XGBoost | Grupo: 2
R? Médio: 0.791457 | MSE Médio: 0.001582
Amostras no grupo: 1601
Populagdo média: 24355.59
Informagdes médias das amostras:
Valor total repassado: 1528641.59
Equivalente a (30.18%) do valor médio: (1174245.23)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Idese 0.6364 0.7253 -12.26
Bloco Educagao 0.5775 0.6914 -16.48
Bloco Renda 0.5361 0.6482 -17.29
Bloco Saude 0.7955 0.8363 -4.88
Anos Finais EF 0.6252 0.6780 =7.79
Anos Iniciais EF 0.6711 0.7608 -11.79
Ensino Fundamental 0.6481 0.7194 -9.91
Ensino Médio 0.7083 0.7607 -6.89
Escolaridade Adulta 0.3863 0.4538 -14.87
Pré Escola 0.5672 0.8317 -31.80
Apropriagdo da Renda 0.5419 0.6650 -18.50
Geragao da Renda 0.5302 0.6314 -16.02
Mortes por Causas Evitéaveis 0.5929 0.6187 -4.18
Condig¢des Gerais de Saude 0.7321 0.7609 -3.79
Obitos por Causas Mal Definidas 0.8713 0.9032 -3.53
Longevidade 0.8617 0.8982 -4.06
Consultas Pré Natal 0.6892 0.7726 -10.80
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.8962 0.9269 -3.31
Satde Materno Infantil 0.7927 0.8498 -6.71

Combinagdo:Total de beneficidrios | Todos atributos independentes
Modelo: XGBoost | Grupo: 0

R2 Médio: 0.772811 | MSE Médio: 0.002438

Amostras no grupo: 3085

Populagdo média: 22256.44

Informagdes médias das amostras:

Total de beneficidrios: 881.41



Equivalente a (6.83%) do valor médio: (825.03)

Caracteristicas IDESE:

Grupo
Idese 0.7157
Bloco Educacgéo 0.6952
Bloco Renda 0.6272
Bloco Saude 0.8246
Anos Finais EF 0.6686
Anos Iniciais EF 0.7527
Ensino Fundamental 0.7106
Ensino Médio 0.7456
Escolaridade Adulta 0.4491
Pré Escola 0.8752
Apropriagdo da Renda 0.6401
Geragdo da Renda 0.6144
Mortes por Causas Evitaveis 0.5863
Condigdes Gerais de Satde 0.7415
Obitos por Causas Mal Definidas 0.8968
Longevidade 0.8842
Consultas Pré Natal 0.7674
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.9287
Saude Materno Infantil 0.8481

Combinacgdo:Valor total repassado | Todos
Modelo: MLP | Grupo: 2

R2 Médio: 0.75167 | MSE Médio: 0.001855
Amostras no grupo: 1601

Populagdo média: 24355.59

Informagdes médias das amostras:

Valor total repassado: 1528641.59

Equivalente a (30.18%) do valor médio: (1174245.23)

Caracteristicas IDESE:

Grupo
Idese 0.6364
Bloco Educacgéo 0.5775
Bloco Renda 0.5361
Bloco Satude 0.7955
Anos Finais EF 0.6252
Anos Iniciais EF 0.6711
Ensino Fundamental 0.6481
Ensino Médio 0.7083
Escolaridade Adulta 0.3863
Pré Escola 0.5672
Apropriagdo da Renda 0.5419
Geragdo da Renda 0.5302
Mortes por Causas Evitaveis 0.5929
Condigdes Gerais de Saude 0.7321
Obitos por Causas Mal Definidas 0.8713
Longevidade 0.8617
Consultas Pré Natal 0.6892
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.8962
Satde Materno Infantil 0.7927

Combinagdo:Valor total repassado | Todos atributos independentes

Modelo: XGBoost | Grupo: 0

R2 Médio: 0.745555 | MSE Médio: 0.002715
Amostras no grupo: 3086

Populagédo média: 22254.71

Informagdes médias das amostras:

Valor total repassado: 1286812.34

Equivalente a (9.59%) do valor médio: (1174245.23

Caracteristicas IDESE:

Grupo
Idese 0.7157
Bloco Educacgéo 0.6952
Bloco Renda 0.6273
Bloco Saude 0.8246
Anos Finais EF 0.6687
Anos Iniciais EF 0.7527
Ensino Fundamental 0.7107
Ensino Médio 0.7456

Original

0

atributos independentes

L7253
.6914
.6482
.8363
.6780
.7608
L7194
.7607
.4538
.8317
.6650
.6314
.6187
.7609
.9032
.8982
L7726
L9269
.8498

Original

0.

0.

O O O O O O O O O O O O o O O O O

7253
.6914
.6482
.8363
.6780
.7608
L7194
7607
.4538
.8317
. 6650
.6314
.6187
.7609
9032
.8982
L7726
L9269
8498

Original

0

L7253
.6914
.6482
.8363
.6780
.7608
L7194
L7607

Erro (%)

-1.

0.
.23
.40
.38
.07
.22
.99
.02
.24
.74
.69
.24
.55
.71
.56
.68
.20
.20

33
54

Erro (%)

-12

-16.
.29

=17

-4.
=7.
-11.
-9.
-6.
-14.
-31.
-18.
-16.
-4.
-3.
-3.
-4.
-10.
-3.
-6.

.26

48

88
79
79
91
89
87
80
50
02
18
79
53
06
80
31
71

Erro (%)

-1.
0.
.22

-3

-1.
-1.
-1.
.21

-1

-1.

32
55

40

38

06

99
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Escolaridade Adulta 0.4492 0.4538 -1.00
Pré Escola 0.8753 0.8317 5.24
Apropriagédo da Renda 0.6402 0.6650 -3.72
Geragdo da Renda 0.6144 0.6314 -2.69
Mortes por Causas Evitaveis 0.5863 0.6187 -5.24
Condigdes Gerais de Saude 0.7415 0.7609 -2.55
Obitos por Causas Mal Definidas 0.8967 0.9032 -0.71
Longevidade 0.8842 0.8982 -1.56
Consultas Pré Natal 0.7675 0.7726 -0.67
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.9287 0.9269 0.19
Satde Materno Infantil 0.8481 0.8498 -0.20
Combinagdo:Total de beneficidrios | Todos atributos independentes
Modelo: XGBoost | Grupo: 1

R? Médio: 0.7388 | MSE Médio: 0.000649

Amostras no grupo: 2764
Populacado média: 20843.14
Informagdes médias das amostras:
Total de beneficidrios: 516.42
Equivalente a (-37.41%) do valor médio: (825.03)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Idese 0.7875 0.7253 8.58
Bloco Educacgao 0.7532 0.6914 8.93
Bloco Renda 0.7364 0.6482 13.61
Bloco Saude 0.8730 0.8363 4.39
Anos Finais EF 0.7190 0.6780 6.05
Anos Iniciais EF 0.8218 0.7608 8.02
Ensino Fundamental 0.7704 0.7194 7.09
Ensino Médio 0.8080 0.7607 6.22
Escolaridade Adulta 0.4980 0.4538 9.75
Pré Escola 0.9363 0.8317 12.57
Apropriacdo da Renda 0.7639 0.6650 14.88
Geragao da Renda 0.7089 0.6314 12.27
Mortes por Causas Evitaveis 0.6699 0.6187 8.27
Condig¢des Gerais de Saude 0.7993 0.7609 5.05
Obitos por Causas Mal Definidas 0.9288 0.9032 2.84
Longevidade 0.9349 0.8982 4.09
Consultas Pré Natal 0.8268 0.7726 7.01
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.9427 0.9269 1.70
Satude Materno Infantil 0.8847 0.8498 4.11

Combinagdo:Total de beneficiarios

Bloco educacdo completo
Modelo: XGBoost | Grupo: 2

R2 Médio: 0.73691 | MSE Médio: 0.000807

Amostras no grupo: 2035

Populagdo média: 33108.67

Informagbes médias das amostras:

Total de beneficidrios: 1394.35

Equivalente a (69.01%) do valor médio: (825.03)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Anos Finais EF 0.6243 0.6780 =7.91

Anos Iniciais EF 0.6698 0.7608 -11.96

Ensino Fundamental 0.6471 0.7194 -10.05

Ensino Médio 0.7533 0.7607 -0.98

Escolaridade Adulta 0.4032 0.4538 -11.14

Pré Escola 0.5824 0.8317 -29.98

Combinacdo:Total de beneficidrios | Todos atributos independentes
Modelo: MLP | Grupo: 0

R2? Médio: 0.735842 | MSE Médio: 0.003105
Amostras no grupo: 3085
Populagdo média: 22256.44
Informagbes médias das amostras:
Total de beneficidrios: 881.41
Equivalente a (6.83%) do valor médio: (825.03)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)
Idese 0.7157 0.7253 -1.33
Bloco Educacgao 0.6952 0.6914 0.54



Bloco Renda

Bloco Saude

Anos Finais EF

Anos Iniciais EF

Ensino Fundamental

Ensino Médio

Escolaridade Adulta

Pré Escola

Apropriacgdo da Renda

Geragdo da Renda

Mortes por Causas Evitaveis
Condi¢des Gerais de Saude
Obitos por Causas Mal Definidas
Longevidade

Consultas Pré Natal

Mortalidade de Menores de 5 anos
Satde Materno Infantil
Combinagdo:Valor total repassado
Modelo: XGBoost | Grupo: 0

R2 Médio: 0.731375 | MSE Médio:
Amostras no grupo: 2040
Populagdo média: 32128.18
Informagdes médias das amostras:

Valor total repassado: 1671179.29

Equivalente a (42.32%) do valor médio:

Caracteristicas IDESE:

Grupo Orig
Anos Finais EF 0.6244 0.
Anos Iniciais EF 0.6699 0
Ensino Fundamental 0.6472 0
Ensino Médio 0.7520 0.
Escolaridade Adulta 0.4026 0
Pré Escola 0.5830 0

Combinagdo:Valor total repassado
Modelo: XGBoost | Grupo: 1

R2 Médio: 0.714004 | MSE Médio:
Amostras no grupo: 2762

Populagdo média: 20848.26

Informagdes médias das amostras:
Valor total repassado: 843046.58
Equivalente a (-28.21%) do valor

Caracteristicas IDESE:

Idese

Bloco Educacgéo

Bloco Renda

Bloco Saude

Anos Finais EF

Anos Iniciais EF

Ensino Fundamental

Ensino Médio

Escolaridade Adulta

Pré Escola

Apropriagdo da Renda

Geragdo da Renda

Mortes por Causas Evitéaveis
Condigdes Gerais de Saude
Obitos por Causas Mal Definidas
Longevidade

Consultas Pré Natal

Mortalidade de Menores de 5 anos
Saude Materno Infantil
Combinagdo:Total de beneficiarios
Modelo: XGBoost | Grupo: 0

R2 Médio: 0.701133 | MSE Médio:
Amostras no grupo: 2686
Populagdo média: 19586.40

Informagdes médias das amostras:

L6272
.8246
.6686
7527
.7106
.7456
4491
.8752
. 6401
.6144
5863
L7415
8968
8842
.7674
9287
.8481

O O O O O O ©O O O O O O O O O O O

O O O O O O O O O O O O O O O O

.6482
.8363
.6780
.7608
L7194
.7607
.4538
.8317
. 6650
.6314
.6187
.7609
.9032
.8982
L7726
.9269
.8498

-0

.23
.40
.38
.07
.22
.99
.02
.24
.74
.69
.24
.55
.71
.56
.68
.20
.20

| Bloco educagdo completo

0.003856

inal Er

6780

.7608 -
L7194 -

7607

.4538 -
.8317 -

| Todos atributos independentes

0.000877

médio:

Grupo
L7875
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. 7639
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6699
.7994
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. 9350
.8267
9427
.8847
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ro (%)
-7.90
11.94
10.04
-1.15
11.28
29.90

(1174245.23)

(1174245.23)

Original
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O O O O O O O O O O O O O O O o O
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.6187
.7609
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Erro (%)
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7
6
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.21
.74
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00
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| Bloco educagdo completo

0.005095
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Total de beneficidrios: 668.36
Equivalente a (-18.99%) do valor médio: (825.03)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Anos Finais EF 0.6973 0.6780 2.85
Anos Iniciais EF 0.7892 0.7608 3.73
Ensino Fundamental 0.7432 0.7194 3.32
Ensino Médio 0.6331 0.7607 -16.78
Escolaridade Adulta 0.4713 0.4538 3.86
Pré Escola 0.9194 0.8317 10.55

Combinagdo:Valor total repassado | Bloco educagdo completo
Modelo: XGBoost | Grupo: 2

R2? Médio: 0.667676 | MSE Médio: 0.001108

Amostras no grupo: 2733

Populacado média: 20807.30

Informacdes médias das amostras:

Valor total repassado: 1171160.33

Equivalente a (-0.26%) do valor médio: (1174245.23
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Anos Finais EF 0.6983 0.6780 3.00
Anos Iniciais EF 0.7906 0.7608 3.92
Ensino Fundamental 0.7444 0.7194 3.48
Ensino Médio 0.6359 0.7607 -16.40
Escolaridade Adulta 0.4736 0.4538 4.37
Pré Escola 0.9196 0.8317 10.57

Combinagdo:Total de beneficidrios | Todos atributos independentes
Modelo: MLP | Grupo: 2

R2? Médio: 0.662266 | MSE Médio: 0.003018

Amostras no grupo: 1600

Populag

Informacgbes médias das amostras:

Total de beneficidrios: 1249.43

Equivalente a (51.44%) do valor médio: (825.03)

Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Idese 0.6363 0.7253 -12.26
Bloco Educacgéo 0.5774 0.6914 -16.48
Bloco Renda 0.5361 0.6482 -17.29
Bloco Saude 0.7955 0.8363 -4.88
Anos Finais EF 0.6252 0.6780 =7.79
Anos Iniciais EF 0.6710 0.7608 -11.80
Ensino Fundamental 0.6481 0.7194 -9.91
Ensino Médio 0.7083 0.7607 -6.90
Escolaridade Adulta 0.3862 0.4538 -14.88
Pré Escola 0.5671 0.8317 -31.82
Apropriagdo da Renda 0.5419 0.6650 -18.50
Geragdo da Renda 0.5303 0.6314 -16.01
Mortes por Causas Evitaveis 0.5929 0.6187 -4.18
Condigdes Gerais de Saude 0.7320 0.7609 -3.80
Obitos por Causas Mal Definidas 0.8712 0.9032 -3.54
Longevidade 0.8617 0.8982 -4.06
Consultas Pré Natal 0.6892 0.7726 -10.80
Mortalidade de Menores de 5 anos 0.8962 0.9269 -3.32
Saude Materno Infantil 0.7927 0.8498 -6.72
Combinagdo:Total de beneficiarios | Bloco educagdo completo
Modelo: XGBoost | Grupo: 1

R2? Médio: 0.653863 | MSE Médio: 0.00117

Amostras no grupo: 2728
Populagdo média: 16594.20
Informagdes médias das amostras:
Total de beneficidrios: 554.58
Equivalente a (-32.78%) do valor médio: (825.03)
Caracteristicas IDESE:

Grupo Original Erro(%)

Anos Finais EF 0.6990 0.6780 3.10
Anos Iniciais EF 0.8007 0.7608 5.25
Ensino Fundamental 0.7498 0.7194 4.24
Ensino Médio 0.8920 0.7607 17.25



Escolaridade Adulta 0.4742 0.4538
Pré Escola 0.9313 0.8317

Combinagdo:Valor total repassado
Modelo: MLP | Grupo: 0

R? Médio: 0.628872 | MSE Médio:
Amostras no grupo: 3086
Populacdo média: 22254.71
Informagdes médias das amostras:

Valor total repassado: 1286812.34

Equivalente a (9.59%) do valor médio:

Caracteristicas IDESE:

Idese

Bloco Educacgéo

Bloco Renda

Bloco Saude

Anos Finais EF

Anos Iniciais EF

Ensino Fundamental

Ensino Médio

Escolaridade Adulta

Pré Escola

Apropriacgdo da Renda

Geragao da Renda

Mortes por Causas Evitaveis
Condigdes Gerais de Saude
Obitos por Causas Mal Definidas
Longevidade

Consultas Pré Natal

Mortalidade de Menores de 5 anos

Saude Materno Infantil

O O O O O O O O O O O O O O O O O O O

Todos atributos independentes

0.004033

Grupo
L7157
6952
L6273
.8246
.6687
L7527
L7107
. 7456
4492
.8753
.6402
6144
.5863
L7415
.8967
.8842
L7675
.9287
.8481

4.52
11.97

(1174245.23)

Original

0.
.6914
.6482
.8363
.6780
.7608
L7194
.7607
.4538
.8317
.6650
.6314
.6187
.7609
.9032
.8982
L7726
L9269
.8498
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7253

Erro (%)
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.55
.22
.40
.38
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.00
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.69
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