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VIOLENCIA NO RECONCAVO BAIANO: UMA ANALISE
MULTIVARIADA

Luis Henrigue Costa Ferreira™

RESUMO: Esta pesquisa, de carater exploratério, teve como objetivo estudar as inter-relagdes
entre as variaveis, taxa de matricula no ensino médio, taxa de matricula no ensino fundamental,
densidade demografica, rendimento nominal mensal, popula¢io ocupada, Indice GINI, PIB per
capita e taxa de homicidio, representando as dimensoes Educagao, Economia, Trabalho e¢ Renda,
Desigualdade Social e Violéncia, com o emprego da analise multivariada. O objeto do estudo
foram os municipios que constituem o Territério de Identidade do Reconcavo Baiano. Como
resultados observou-se que as variagdes entre os municipios nao sao influenciada,s de modo
expressivo, pelas taxas de homicidios. Elas sao explicadas pelas dimensoes Trabalho e Renda e
Educacao. A dimensao Violéncia recebe fortes influéncias das taxas de homicidios, dos PIB(s) e
das taxas de matriculas no ensino médio. Sendo que a correlagio positiva com a dltima leva a
despertar um sinal de alerta sobre o significado dela como indicador de indutor de inclusdo social
e demonstra que no caso analisado a simples matricula no ensino nao significa que esteja
ocorrendo uma politica de educagao inclusiva..
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1. INTRODUCAO

/ do conhecimento comum que o
planejamento e o acompanhamento de
politicas publicas, na maioria das

vezes, irdo depender do monitoramento e da
interpretacio de muitas variaveis dos mais
diversos matizes. As politicas publicas para o
controle da violéncia ndo escapam dessa
realidade. A violéncia em um territério, ou
em uma comunidade, se desenvolve em um
contexto multivariado e para que se possa
tentar controla-la é imprescindivel estudar
como essas variavels se associam, interagem
umas com as outras € quais os respectivos
impactos delas, individualmente e em
conjunto, sobre o territério estudado. Santos
e Gomes (2000) observaram que a alocagdo
de recursos para conter a violéncia nao deve
levar em consideracio apenas as taxas de
criminalidade, mas também outras variaveis
que incorporem as diferencas entre o0s
territorios ou entre as comunidades. Os
valores das relacGes sociais devem ser
vivenciados nos campos da cultura, da
educagdo, da politica e da economia, pois
constituem a base dos direitos humanos
(SILVA, 2010, p. 8). Silva (2006, p 10)
admite a existéncia de uma cultura de
violéencia que se espalha por todo o
horizonte social.

Esta  pesquisa, de  carater
exploratorio, teve como objetivo estudar as
inter-relacOes entre as variaveis, taxa de
matricula no ensino médio, taxa de
matricula no ensino fundamental,
densidade demografica, rendimento
nominal mensal, populagio ocupada,
Indice GINI, PIB per capita ¢ a taxa de
homicidio, representando as dimensdoes
Educagdao, Economia, Trabalho e
Renda, Desigualdade Social e Violéncia,
com o emprego da Estatistica Multivariada.
E, para tanto, fez uso da anilise de
agrupamento ¢ da andlise de componentes
principais (ACP). O objeto de estudo foram
os 19 municipios que constituem o
Territorio de Identidade do Reconcavo
Baiano, a opc¢io por um Territério de
Identidade ¢ uma tentativa de nivelar
possiveis influéncias de alguma variagao
cultural. Os dados trabalhados foram

colhidos na Secretaria do Planejamento do
Estado da Bahia, no IBGE e no Mapa da
Violéncia.

Como resultado ficou demonstrado
que as variagbes entre os municipios do
Territério  de  Identidade n3ao  sao
influenciadas de maneira expressiva pelas
taxas de homicidios, que representam a
dimensao Violéncia. Elas sio melhores
explicadas pelas dimensdes Trabalho e
Renda e Educagao. Sendo que o
componente  Violéncia recebe fortes
influéncias das taxas de homicidios, dos
PIB(s) ¢ das taxas de matriculas no
ensino médio. Surgiu que estas ultimas
estao correlacionadas de maneira positiva
com a Violéncia, o que leva a despertar um
sinal de alerta sobre o significado da variavel
taxas de matriculas no ensino médio
como indutor de inclusdo social ¢ demonstra
que, no caso estudado, a matricula nio
significa que esteja ocorrendo uma educagao
inclusiva.

Além  desta introducdo, este
trabalho contém os seguintes topicos:
Referencial tedrico, Desenvolvimento da
Pesquisa e Conclusoes.

2. REFERENCIAL TEORICO

Hair Jr et al. (2009) explica que
analise de agrupamento é um conjunto de
técnicas multivariadas cuja finalidade ¢
agregar objetos com base nas caracteristicas
que eles possuem. A analise de agrupamento
classifica objetos de modo que cada objeto é
semelhante aos outros no agrupamento com
base em wum leque de caracteristicas
escolhidas. Ela tem sido chamada de analise
Q, constru¢io de tipologia, analise de
classificacao, analise de c/uster ou taxonomia
numérica e tem por objetivo definir a
estrutura  dos dados  colocando  as
observagoes mais parecidas em grupos. Os
agrupamentos resultantes de objetos devem
entdo exibir elevada homogeneidade interna
e clevada heterogeneidade externa. Silvestre
(2007) a cita como uma das técnicas cuja
finalidade ¢ a produzir agrupamento de
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dados. Para isso utiliza de trés questoes:
medicio da similaridade, formacio dos
agrupamentos e quantidade de
agrupamentos. A andlise de agrupamento ¢é
uma técnica estatistica exploratéria e deve
ser interpretada como uma ferramenta para
se atingir uma meta ja definida (HAIR JR et
al., 2009). A seguir uma sintese da doutrina
sobre o método:

O agrupamento de dados, também chamado
de clustering, é a tarefa de particionar um
conjunto de dados em subconjuntos de itens
semelhantes. Itens também se chamam
instancias, observagdes, entidades, objetos de
dados ou itens de dados. (...) A for¢a de uma
relacdo entre dois ou mais itens pode ser
quantificada como uma medida de
similaridade: uma funcio matematica que
calcula as semelhancas entre dois itens de
dados. Os resultados desse cilculo, chamado
de wvalores de similaridade, basicamente
comparam um item especifico a todos os
outros no conjunto de dados. Esses outros
itens serdo mais ou menos similares em
comparacdo ao item especifico. (...) Cada
grupo tem um item que melhor o representa,
e esse item é chamado de representante do
agrupamento. (..) O agrupamento de dados
revela a estrutura nos dados extraindo
agrupamentos naturais de um conjunto de
dados. Portanto, descobrir agrupamentos ¢é
uma etapa essencial para a formulagio de
ideias e hipoteses sobre a estrutura de seus
dados e produzir insights para melhor
entendé-los (BARI, CHAOUCHI, e JUNG,
2019, p. 118-120).

Uma das caracteristicas dos métodos de custer
¢ a inexisténcia de uma técnica que determine
o melhor nimero de grupos a ser utilizado.
Assim, o numero de grupos a serem
formados depende muitas vezes do
conhecimento empirico do pesquisador e dos
objetivos a serem alcancados sobre a
realidade em estudo (Instituto Paranaense de
Desenvolvimento Econémico e Social, 1995,

p. 14).

Santos e Gomes (2006, p. 263)
explicam que a técnica de analise de
agrupamento ¢é utilizada para identificar e
classificar unidades (variaveis ou objetos) em
grupos  distintos, de acordo  com
determinadas caracteristicas, a partir de
indicadores de semelhanca e que a analise de
agrupamento utiliza o conceito de distancia

entre as unidades de classificacio. Os
autores observam que existem diversos
métodos para mensuracao dessa distancia,
sendo o mais utilizado a distancia euclidiana
(SANTOS e GOMES, 2006).

Frei (20006, p. 55) explica que “uma
das maiores dificuldades da Analise de
Agrupamentos ¢ a determinacido do nimero
de grupos. Além disso, agrupamentos
diferenciados  surgem quando usamos
diferentes algoritmos”. O autor continua
observando  que  ndo  existe  um
procedimento padrio para resolver esta
situacao (FREI, 2000).

Jabine e Claude (2007) citam o uso
de analise de agrupamento K-, analise de
fatores, analise discriminativa gradual e
metodologia em arvore para classificacdo e
regressdo em  pesquisa sobre direitos
humanos. Santos e Gomes (2006), em
estudo para a identificagdo de regides
homogéneas no oferecimento de servigos de
saude publica em Minas Gerais utilizaram
técnicas de analise fatorial e de analise de
agrupamento. O resultado final concluiu
pela  identificaggo de  dois  grupos
homogeéneos e pela necessidade de politicas
publicas diferenciadas para cada grupo
(SANTOS e GOMES, 2000).

No estado de Minas Gerais a alocacio de
recursos do SUS ndo deve levar em
consideracio apenas a populacdo, mas sim
outras variaveis que incorporem as diferencas
de cada grupo (SANTOS e GOMES, 2006,
p. 268).

Em artigo no qual é proposta uma
sistemdtica para o estudo e interpretacao da
estabilidade dos métodos de analise de
agrupamento, através de varios algoritmos
de agrupamento em dados de vegetagao,
Albuquerque e outros (2006) concluiram que
“(..) em principio, qualquer algoritmo de
agrupamento estudado esta estabilizado e
existem, de fato, grupos entre os individuos
verificados” (ALBUQUERQUE et al., 2000,
p. 263).

Camilo, Carvalho e Xavier, no
XXXII  Encontro  ANPAD  (2008),
apresentaram estudo sobre o
comportamento de 18 setores da economia
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nacional durante o periodo 2003 a 2000,
utilizando  métricas de  desempenho
econémico, financeiro e de estrutura, para
analise de performance. Foram utilizados
Analise de Componentes Principais e a
Analise de Cluster. Trés Clusters foram
definidos: inferior 1, intermediario 2 e
superior 3. Como conclusao, foi observado
que o setor de Mineragdo manteve-se
posicionado no grupo superior durante o
periodo sob analise, o setor Atacado firmou
posicao no Cluster 2, o setor Autoindustria
marcou grande volatilidade, enquanto
determinados setores apresentam mutagdes
constantes outros permanecem NO MESMOo
Cluster e outros  acompanham  as
movimentagoes conjuntamente.

No trabalho apresentado no
Seminario sobre a Economia Mineira (2014),
(Perfil da criminalidade em Minas Gerais:
uma aplica¢ao de analise de agrupamento)
Castro et al, identificou o perfil de
criminalidade nos municipios do Estado de
Minas Gerais utilizando Analise de Cluster ¢
Analise fatorial. As seguintes variaveis foram
analisadas: taxa de crimes violentos contra
pessoa, taxa de crimes contra o patrimoénio,
taxa de crimes violentos e taxa de
homicidios. Os 853 municipios mineiros
foram classificados em 12 grupos. O
Instituto Paranaense de Desenvolvimento
Econémico e Social (1995, p. 2), explica que
“os municipio paranaenses, no que concerne
as condi¢des socio-economicas, possuem
caracteristicas diferenciadas decorrentes de
uma série de fatores de natureza fisica,
econémica e social. Essa heterogeneidade
contribui de maneira acentuada na ocupagio
das cidades e organizacao fisica do espago
urbano”. “Diante disso, a melhoria das
condi¢oes de vida da populagio requer um
tratamento diferenciado, dadas as
particularidades de cada municipio e as
semelhancas entre alguns deles” (Instituto
Paranaense de Desenvolvimento Economico
e Social , p. 2).

O foco da analise de agrupamento
¢ a comparacio de objetos com base na
variavel estatistica, nio na estimacio da
variavel estatistica em si. Por isso a definicio
da variavel estatistica ¢ um passo critico na
analise.

Os objetivos da analise de agrupamentos nio
podem ser separados da selecdo de variaveis
usadas para caracterizar os objetos a serem
agrupados. Seja o objetivo exploratério ou
confirmatério, o pesquisador efetivamente
restringe os possiveis resultados pelas
varidveis  selecionadas  para  uso. Os
agrupamentos obtidos refletem a estrutura
inerente dos dados e sio definidos apenas
pelas variaveis. Assim, a selecao das variaveis
a serem incluidas na variavel estatistica de
agrupamento deve ser feita em relagio a
consideracdes tedricas e conceituais, bem
como praticas (HAIR JR et al. 2009, p. 438).

Vale observar que Hair Jr e al
(2009) aconselham a padronizagdo das
variaveis que serdo utilizadas na analise de
agrupamento e para tanto sugerem a
conversao de cada variavel em  escores
padroes (escore Z). A finalidade do
procedimento ¢é eliminar o viés introduzido
pelas diferencas nas escalas empregadas. Os
métodos para a combinagido dos elementos
estdo classificados em hierarquicos e nao-
hierarquicos, sendo que aqueles sdo
separados em divisivos ou aglomerativos.

Obtida uma classificacao aceitavel
o0 passo seguinte segue a orientacio de
Pereira (2004, p. 83) que ensina que o
esforco de sintese de “informagdes para

produ¢io do  conhecimento  envolve
processamento de reducio de
dimensionalidade”.  Neste trabalho, para

atingir a reducao da dimensionalidade,
buscou-se auxilio nas técnicas exploratorias
de andlise fatorial, as quais sdo tuteis quando
as variaveis trabalhadas apresentam, entre si,
coeficiente de correlacio relativamente
elevado e se deseja estabelecer novas
variaveis que captem o comportamento do
conjunto das variaveis originais (FAVERO e
BELFIORE, 2017).

Favero e Belfiore (2017) explicam
que a analise fatorial ¢ uma técnica
multivariada  exploratéria que  procura
identificar uma quantidade relativamente
pequena de fatores que representam O
comportamento  conjunto de  variaveis
originais interdependentes e que pode ser
usada para a reduc¢ao da dimensio dos
dados. Os autores citam que dentre os
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métodos para determinagao de fatores o
mais utilizado é o conhecido como
componentes principais.

O que a andlise de componentes principais
faz ¢ identificar primeiro a funcio que
melhor discrimina os objetos e, em seguida
derivar a fungdo ortogonal (perpendicular)
dessa primeira fun¢do. No novo sistema de
coordenadas, a distingdo entre objetos se fara
por suas medidas originais nos novos eixos e
as unidades de medida seriao abstratas, nem X
nem Y das medidas originais (PEREIRA,
2004, p. 118).

A analise de Componentes
Principais (ACP) envolve um procedimento
matematico que transforma um numero de
variaveis possivelmente correlacionadas em
um numero menor de varidveis nao
correlacionadas denominadas componentes
principais, que encontra, entre outras,
aplicagdoes em estudos de desenvolvimento
regional e diagndsticos socioecondémicos
(LOESCH e HOELTGEBAUM, 2012).

Hair Jr et al. (2009, p. 94) explicam
que o “proposito geral de técnicas de analise
fatorial ¢ encontrar um modo de condensar
(resumir) a informagao contida em diversas
variavels originais em um conjunto menor
de novas dimensdes compostas ou variaveis
estatisticas (fatores) com uma perda minima
de informacao”. Os autores reconhecem a
existencia de dois os métodos basicos de
analise  fatorial ~ disponiveis para o
pesquisador, a analise de fatores e a analise
de componentes (HAIR JR et al, 2009, p.
99).

Favero e Belfiore (2017) explicam
que a analise de componentes principais
apresenta quatro objetivos principais: 1)
reducao estrutural; 2) verificagao da validade
de constructos; 3) elaboragao de rankings ¢ 4)
extracao de fatores ortogonais para posterior
uso em técnicas multivariadas
confirmatorias. Hair ez al. (2009, p. 94) cita
que “as técnicas de analise fatorial podem
satisfazer um entre dois objetivos: (1)
identificagdo da estrutura por meio do
resumo de dados ou (2) reducao de dados”.
A analise de componentes principais busca
subsidiar diagnosticos, ela nao se aplica

quando a intencdo ¢ a produgio de
previsoes.

Grings, Baco e Mello (2014)
utilizaram o método de componentes
principais em analise socioeconémica da
criminalidade no estado do Paranid com
resultados satisfatorios e observaram que, no
Brasil, em razio da escassez de dados, a
maioria dos estudos sobre o tema ¢é baseada
nas taxas de homicidios disponibilizadas no
Sistema de Informagodes sobre Mortalidade,
existindo assim lacunas que demandam
pesquisas especificas. Os autores
observaram que quanto maior o nivel de
renda da populagdo maior o numero de
crimes contra o patrimonio; que a melhoria
na educagdo nao contribuiu para uma
reducdo da criminalidade; quanto maiores o
indice GINI e os indicadores de
desigualdade maior a incidéncia de crimes
contra o patrimonio.

Fernandez e Lobo (2005) utilizaram
analise  fatorial em estudo sobre a
criminalidade na Regiao Metropolitana de
Salvador e chegaram a conclusio que o nivel
de educagdo, a eficiéncia da policia, a
concentragdo de renda, a densidade
demografica, o grau de urbaniza¢ao, assim
como as rendas do municipio e do governo
municipal sio importantes elementos que
explicam os indices de atividade criminosa
naquela regido. Os autores observaram que
expansdes dos niveis de educagdo, das
rendas do municipio e do governo
municipal, do grau de urbanizacio e da
eficiencia da policia, assim como redugoes
da concentracaio de renda, contribuem
significativamente para reduzir a atividade
criminosa.

Grings, Baco e Mello (2014),
citando Aragjo Junior e Fajnzylber,
comentam a criminalidade nas microrregioes
mineiras e observam que maiores niveis
educacionais implicam menores taxas de
crime contra pessoa € maiores taxas de crime
contra a propriedade, e que a desigualdade
de renda encontra-se associada a maiores
taxas de homicidios e menores taxas de
roubos de veiculos, sendo que a educagao
produz um resultado, ambiguo podendo
reduzit ou aumentar a criminalidade,
conforme o contexto social. Grings, Baco e




| RIBSP- Vol 21n°5 - Jul/Dez 2019

Luis Henrique Costa Ferreira |

Mello (2014) citam que, na Grande Sio
Paulo, o aumento dos indices de
desemprego e de concentracio de renda, a
reducio do  rendimento médio do
trabalhador e a queda das eficiéncias da
policia e da justica explicam o crescimento
da atividade criminosa naquela regiao.

O Governo da Bahia (BAHIA),
com o objetivo de identificar prioridades
tematicas definidas a partir da realidade
local, passou a reconhecer a existéncia de 27
Territorios de Identidade, constituidos a
partir da especificidade de cada regiao.

Territério é conceituado como um espago
fisico, geograficamente definido, geralmente
continuo,  caracterizado  por  critétios
multidimensionais, tais como o ambiente, a
economia, a sociedade, a cultura, a politica e
as institui¢oes, e uma popula¢do com grupos
sociais  relativamente  distintos, que se
relacionam interna e externamente por meio
de processos especificos, onde se pode
distinguir um ou mais elementos que indicam
identidade, coesido social, cultural e territorial

(BAHIA).

Os Territorios de Identidade foram
compostos com metodologia que teve como
base o sentimento de pertencimento, “onde

as  comunidades, através de  suas
representagoes, foram convidadas a opinar”
(BAHIA).

O Territério de Identidade do
Reconcavo ¢é composto pelos seguintes
municipios:  Cabaceiras do  Paraguagu,
Cachoeira, Castro Alves, Conceicio do
Almeida, Cruz das Almas, Dom Macedo
Costa, Governador Mangabeira, Maragogipe,
Muniz Ferreira, Muritiba, Nazaré, Salinas da
Margarida, Santo Amaro, Santo Antonio de
Jesus, Sao Felipe, Sao Félix, Sapeacu,
Saubara, Varzedo (BAHIA).

Valade (VALADE; BOUDAN,
1995) cita ter tido contato com mais de 163
defini¢bes para cultura e muitas acepgoes
diferentes para a expressio. Ele a explica a
expressaio cultura como um conceito
ambiguo, para por fim esclarecer que ela
abarca o conjunto de elementos de uma vida
social organizada. Laraia (2009) cita trés
familias de teorias que buscam entender o
sentido da expressao: as teorias idealistas de

culturas; as teorias que enxergam a cultura
como sistemas simbdlicos e as teorias para
as quais a cultura é um sistema adaptativo.
Para este trabalho ¢ irrelevante a teoria sobre
cultura, fundamental ¢ que a mesma
interpreta¢ao sobre a expressao seja aplicada
de maneira uniforme a todos os municipios.

Silva (2010) explica que a dinamica
da vida, da convivéncia entre os homens,
deve ter como base o respeito pelo outro e
como orienta¢ao a solidariedade para com o
outro, a satisfacdo das necessidades da vida
em geral e a cooperagio com o outro e a
preservacdo daquilo que ¢é comum a
humanidade. E segundo o autor, nao ha
como se negar a existéncia de uma cultura de
violéencia (SILVA, p. 16). A expressiao
cultura da violéncia também é utilizada por
Costa (2005).

Os valores dessas relacoes sociais devem ser
vivenciados no campo da cultura, da
educagdo, da politica, da economia, pois
constituem a base dos direitos humanos
(SILVA, 2010, p. 8).

O individuo ndo existe por si mesmo, mas
pela convivéncia social, pelas diferentes
dimensées do desdobramento da vida
coletiva. A violéncia tem suas rafzes nessas
relagbes de convivéncia e ndo na natureza do
individuo. A violéncia é uma relagio humana;
ela ndo existiria se a vida humana fosse algo
individual (idem, p. 7).

Vale observar que os dados sobre
educacio se referem ao que os educadores
denominam de educac¢io formal, ou escolar,
em contraste com a educacio nio formal,
decorrente das vivéncias praticas (GOHN,
2013). Sobre o tema ¢ interessante observar
a referéncia que Gohn (2013) faz a
Montesquieu quando este reconhece trés
areas de educagdao: a proveniente dos pais
(ndo formal), a escolar (formal) e a advinda
da experiéncia (ndo formal).

Viapiana (20006) fala das
dificuldades em se buscar correlacdes entre
indicadores sociais e crimes. Nao sdo raros
os resultados conflitantes em estudos
diversos. O autor ressalva para as situagoes
nas quais as analises das variaveis
socioeconémicas sao mais abrangentes,
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envolvendo indicadores de pobreza, taxas de
renda, desigualdade e desorganizagio social.
Nessas  condi¢cbes surgem  correlagdes
positivas com alguns tipos de crimes. Ele
cita como principais conclusdes:  a)
Correlagbes positivas: municipios de renda
mais alta tendem a apresentar menores taxas
de homicidios; maior taxa de pobreza maior
criminalidade; maior desorganizacao familiar
maior taxa de homicidio e o efeito
“contagio”; b) correla¢bes negativas: maior
desigualdade de renda menor taxa de
homicidio. Viapiana (20006, p. 73) cita que o
estudo do homicidio e observar “o papel de
variaveis que descrevem mais diretamente o
estilo de vida e as caracteristicas individuais
das vitimas de homicidios”, os resultados
serao: a) A renda média, a escolaridade e a
pobreza afetam as probabilidades de
vitimizacdo; b) as condicdes economicas e
sociais do  individuo  influem  na
probabilidade de vitimizacdo; c) o alcool
aumenta a probabilidade de vitimizagao e d)
os nao-brancos sofrem maiores riscos de
sofrer com crimes nao-economicamente
motivados. Os crimes apresentam maiores
incidéncias nos territorios onde “imperam as
piores condigoes socioecondémicas”
(VIAPIANA, 20006, p.74).

3. DESENVOLVIMENTO DA
PESQUISA

Este trabalho, de carater
exploratorio, teve como objetivo estudar as
inter-relacOes entre as variaveis, taxa de
matricula no ensino médio, taxa de matricula
no ensino fundamental, densidade
demografica, rendimento nominal mensal,
populacio ocupada, Indice GINI, PIB per
capita e taxa de homicidio, representando as
dimensdes Educacio, Economia, Trabalho e
Renda, Desigualdade Social e Violéncia, com
o emprego da analise multivariada. Para
tanto fez uso da analise de agrupamento e da
analise de componentes principais (ACP).

O objeto da pesquisa, selecionado
por conveniéncia, foi o Territério de

Identidade do Recéncavo Baiano. Ele ¢é
composto  pelos  seguintes municipios:
Cabaceiras do Paraguagu, Cachoeira, Castro
Alves, Conceicado do Almeida, Cruz das
Almas, Dom Macedo Costa, Governador
Mangabeira, Maragogipe, Muniz Ferreira,
Muritiba, Nazaré, Salinas da Margarida,
Santo Amaro, Santo Antonio de Jesus, Sio
Felipe, Sao Félix, Sapeacu, Saubara, Varzedo
(BAHIA). A selecao da amostra com base
nos Territorios de Identidade buscou utilizar
os estudos prévios desenvolvidos pela
Secretaria do Planejamento (SEPLAN) que
identificaram identidade, coesio social,
cultural e territorial entre os municipios
(BAHIA). Ou seja, espera-se que em termos
culturais os itens sejam semelhantes.

Os dados  utilizados  foram
coletados das seguintes fontes (além da
SEPLAN), o Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica — IBGE e o Mapa da
Violéncia (WAISELFISZ, 2016). Na Tabela
1 — Variaveis estio os dados selecionados, as
respectivas fontes e as dimensoes associadas
a eles. Os numeros entre 0s parénteses
representam o ano em que o dado foi
coletado de acordo com a fonte. Na Tabela
2, temos as siglas associadas as variaveis para
fim de referéncia.

Tabela 1 — Variaveis

VARIAVEL FONTE DIMENSAQ

Taxa de matricula no ensine médio (2018) IBGE EDUCACAO

Taxa de matricula no ensino fundamental (2018} IBGE EDUCACAO
Densideade demografica (2010) IBGE ECONOMIA
Rendimento nominal mensal de até 1/2 SM {2010} IBGE TRABALHO & RENDA
Populagio ocupada (2017) IBGE TRABALHO & RENDA
Indice GINI (2003) IBGE DESIGUALDADE SOCIAL
PIB per capita RS (2016) IBGE ECONOMIA

Taxa de homicidio (2010) MAPA DA VIOLENCIA |VIOLENCIA

Fonte: O Autor

Tabela 2 — Variaveis e siglas

VARIAVEL SIGLA DIMENSAO

Taxa de matricula no ensino médio (2018) X1 EDUCACAD

Taxa de matricula no ensino fundamental (2018) X2 EDUCACAO
Densideade demografica (2010) X3 ECONOMIA
Rendimento nominal mensal de até 1/25M (2010)| X4  |TRABALHO & RENDA
Populagio ocupada (2017) X5  |TRABALHO & RENDA
Indice GINI (2003) X6 DESIGUALDADE SOCIAL
PIB per capita RS (2016) X7 |ECONOMIA

Taxa de homicidio (2010} X8 VIOLENCIA

Fonte: O Autor
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Os dados em valores absolutos, populacio no dltimo censo 1 ¢ o dltimo pelo
Matriculas  no  ensino  fundamental, mesmo processo mais a multiplicacio por
Matriculas no ensino médio e Homicidios, 100.000 (cem mil). As Tabelas 3, 3B, 4 ¢ 4B
foram transformados em taxas. Os dois apresentam os dados originais e os dados
primeiros apés serem divididos pela transformados em taxas.

Tabela 3A — Dados orginais

CARBACEIRAS DO PARAGUACT i T 0
CACHOEIRA 320206 1338 5,124 81,03
CASTRO ALVES 15,408 4l 3,780 a7
CONCEICAOQ DO ALMEIDA T840 421 1.%22 (1
CRUZ DAS ALMAS 28606 2.5 5,563 Az l2
CONCEICAD DO JACUIPE 30122 1.429 5312 2563
DOA MACEDD COSTA 1574 127 [ik]l] 457
GOVERNADOR MANGABEIRA 19518 1.212 1.125 186 4
MARAGOGIFE 42 515 1.400 5460 07 27
MUNIE FERRFIREA T.317 150 579 & 45
MURITIEA 5599 1062 X692 313 5%
NATARE 27274 1.470 35746 107,47
SALINAS DA MARGARIDA 11456/ S5 2.1 89.E1
SANTO AAMARD 57500 2832 7844 11726
SANTOQ ANTONIO DE JESUS 90285 3957 14080 348,14
SAD FELIFE 20,305 00 2324 98,57
SAD FELIX 14.098 a3 1403 142,11
SAFEACU 16,585 o6l 2415 1415
SATUBARA 11200 417 1,737 03,51
VARTEDO o.109 299 1153 40,16
Fante: (0 Amror,

Tabela 3B - Dados OTigInais

CABACEIRAS DO PARAGUACT 0,56% 0,054 0,36 RS 6,859.34 3
CACHOETRA 0,486 01l 046 RE 14.94],95 4
CASTRO ALVES 0,512 0,156 0,43 RS 13,329,584 4
CONCEICAQ DO ALMEIDA 0,517 0,102 041 RS 5.467.14 2
CRUZ DAS ALMAS 0414 0,203 0,44 RS 14.597.85 10
CONCEICAO DO JACTIPE 0,408 0,244 0.42 RS 60168 43 10
DOM MACEDO COSTA 0,504 0,075 0,36 RS 7.521.17 ]
GOVERNADOR MANGABEIRA 0.516 0,131 0,37 RS 12741 64 2
MARAGOGIPE 0,545 0,047 145 RS 8,717 02 5
MUNIZ FERREIRA 0,509 0,064 0,41 RS 6.345 61 1
MURITIBA 0.464 0,034 04 RS 9.419.42 2
NAZARE 0,451 0,099 0,42 R§5.377.13 13
SALINAS DA MARGARIDA 0,531 0,072 0,37 RS 10.759.51 2
SANTO AMARO 0,488 0,118 0.44 RS 1221138 1
SANTO ANTONIO DE JESUS 0,389 0,23 0,49 RS 2044210 15
540 FELIPE 0,545 0,052 04 K& 531556 ]
SA0 FELIX 0,515 0 042 RS 11.203,09 3
SAPEACT 0,506 0,087 04 RS 10.095,14 4
SAUBARA 0,513 0,081 0,38 RS 9.970,74 1
VARTEDO 0,51 0,059 033 RS 10.022,68 [

Fonte; O Autor,

1 Censo do ano de 2010.
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Tabela 4A — Dados transformados em tazas

CABACEIRAS DO PARAGUACT 17.327 4.0% 16, 7% T, 66
CACHOEIEA 32026 4. 20y 16.0% 51.03
CASTRO ALVES 15,405 3,7% 14,09 35,70
CONCEICAO DO ALMEIDA 17.559 2.4% 10.2% 61.70
CRUZ DAS ALMAS 58 G 4.4% 14,6% 402,12
CONCEICADQ DO JACUIPE 30,123 4,7% 17.6% 356,30
DONM MACEDO COSTA 3.574 3,3% 16,3% 45,70
GOVERNADOR MANGABETRA 19.51% 6.1% 163% 196,40
AMARAGOGIPE 42815 33% 13.2% 97,27
AUNIZ FERREIRA 7.317 3.4% 12 0% 665,45
MURITIBA 18599 3,7% 12,5% 323,58
NAZARE 17.274 3,4% 14,2% 107,47
SALINAS DA MARGARIDA 13.456 6.4% 17.1% 80,81
SANTO ANMARO 57500 4 9% 13 6% 117,26
SANTO ANTONIO DE JESUS on.a8s 4 30 15 5% 34814
5A0 FELIPE 10305 4,4% 13,0% 08,57
5A0 FELIX 14.098 2,6% 10.0% 142,11
SAPEACU 16.585 5.8% 15.8% 141,50
SAUBARA 11201 1.8% 15.5% 68,51
VARZEDD 2,109 3,3% 13,5% 40,16
AEDIA 27245750 0,042 0,145 139,322
DESVIO PADRAO 1310503 0,011 0,021 108,318

FONTE: O AUTOR

Tahbela 4B — Dados transformados em tazas

CABACEIRAS DO PARAGUACT 55 8% 4% LT RS 6.539 %4 173
CACHOEIRA 48,6% 113t 0145 RS 14.04] 0% 125
CASTRO ALVES 51,1% 15.6%% .43 RS 13.329.84 157
CONCEICAO M0 ALMEITA E1,70% 10,35 41 RS §.467,14 112
CEUZ DA% ALNMAS Al4% 10.3% 044 RS 14.897 .85 17,1
CONCER A0 D JACUIPE 40,80 14,49 041 HE o168 45 132
DOAE MACEDD CORTA 0, 4% TS0 036 ES 751117 0,0
COVEENADOR MANCABETRA A1.6% 13,1% 057 K& 12,741,684 11
MARAGDGIPE 5l 5% 4, 7% a5 E5 5.717,02 11.7
MUNIZ FERREIRL 0,90 4% 041 ES 63458 61 187
MURITIBA &, 4% B.d%a .40 E5 241942 L]
NATARE 48, 1% o0 043 RS §ATT2Y 477
SALTVAS T4 AARGARIT A 53.1% T.I % LU RS 10,758,51 149
SANTO AALARO 45.5% 11,58% 044 RE 1121158 181
[SANTO ANTONIO DE JESUS 9% 23,0% [FE RS 20.442,10 4.5
|sAD FELIPE 54.8% B0 040 ES §.218,56 04
SAD FELIX 515% e 0,43 RS 11.200,0% 213
SAPEACLU =0.6% BT 040 RE 10.095.24 4.1
SAUBARA £1.3% g 1% .38 BS 9 E70 74 8.4
VARZEDO 51,00 5,0 0,35 RS 10,017,48 0,0
MEDLY 0,480 0,110 8,410 13.234,15 17 684
DESVIO PADFAD 0047 0,057 ams? 11 8%8 142 14 402
FONTE: O AUTOR

Apesar dos softwares estatisticos
estarem preparados para trabalhar com
dados brutos, para ter certeza da eliminacao
de  qualquer viés  induzido  pelas
caracteristicas  estruturais das variaveis,
optou-se pela padronizagao dos dados com a

conversao de cada varidvel em  escore
padrio (escore Z), com média zero e desvio
padrio igual a um. Na Tabela 5 — Dados
Padronizados (ESCORE Z) - estio os
escores padroes de cada uma das
observacoes.
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Tabela 5 — Dados padronizados (escore  z)

CABACEIRAS DN PARAGUACT 017 1.06 A58 153 9% 1,34 0,55 0,03
CACHOEIRA 093 0,71 54 -0.11 [T 134 0,15 -3
CASTRO ALVES 046 015 96 034 .51 0,53 0,01 0,13
CONCEICAD DO ALMEIDA 1,68 1,04 71 044 14 0,00 041 0,45
CRUZ DAS ALNAS 019 0.05 143 176 164 0,50 0,14 0,04
CONCEICAO0 D0 JACTIFE 049 148 1,08 159 136 0,27 407 1,08
DO MACEDND COSTA 085 0,53 036 016 A1 1,34 0,50 1,23
GOVERNADOR MAN GABEIRA 1,74 0.54 0,43 H 7 -1,07 0,04 0,53
MARAGOEIFE 054 1,600 PE 111 111 107 -39 04z
MUNIZ FERREIRA 072 117 5T 027 e 0,00 -0 028
MURITIBA 049 0,51 1,70 -0.6% 6 027 033 0,75
NAZARE 158 0,13 1% 1,33 1% 0,53 04z 103
SALINAS DA AARGARIDA 15 1,22 A 0,74 0T -1,07 021 0,20
SANTO AMARD 053 044 e 1,18 014 0,50 0,09 141
SANTO ANTONID DE JESUS 013 0.46 1,93 Y 112 114 2 11
540 FELIFE 016 0,25 PES 111 7 027 043 1,23
540 FELIX 1,43 1,13 0,03 0,40 35 0,53 0,15 0,25
SAPEACL 145 .60 0,02 021 i 027 027 0,45
SATBARA 036 0,48 A5 036 51 -0.80 020 -l
VARTEDM) 054 132 031 029 030 -1, 028 21,23

FONTE: O AUTOR

Com os dados transformados em
taxas e padronizados o passo seguinte foi a
analise de agrupamento. Para isso foi
utilizado o software MINITAB 19. Por se
tratarem de variaveis qualitativas decidiu-se
por trabalhar com o método usando
distaincia euclidiana e ligagdo completa.
Primeiro as observagbes foram agrupadas
sem incluir a variavel Taxa de homicidios

(2010) com a finalidade de construir um
parametro para compara¢ao. Em seguida
foram agrupadas incluindo a variavel Taxa
de homicidios (2010).

Na Tabela 6 estio os passos do
agrupamento. A opgdo foi por agrupar as
observagoes em 5 (cinco) grupos. Ensaios
preliminares indicaram que uma quantidade
maior de grupos pulveriza a amostra.

Tabela 6 — Amalgamacio

Passos de Amalgamacao

MNimero de

ohs. no

Humero de Mivel de Mivel de Agrupados Movo novo
Passo agrupados similaridade distancia  reunidos  agrupade  agrupado
1 19 391335 075484 1z 14 12 2
2 18 87,7453 088352 7oo1s T 2
E 17 86,0312 1,00933 4 17 - 2
4 16 82,1845 71,2874 8 18 a 2
5 15 81,7375 131964 720 T 3
6 14 70,4590 74Ba2d B 13 a 3
T 13 79,1281 1,5074T 2 3 2 2
& 12 73,3992  1.3M64 5 10 9 2
9 11 76,2368 17171 5 15 5 2
10 10 74,3559 185303 o 18 @ 3
1h! 9 TI74 204078 1 T 1 4
12 8 705160 213049 2 1z 2 4
13 7 62,6249 270070 B g - 5
14 [ 33,6660  3.20343 4 N 4 6
15 5 524108 343376 1 8 1 7
16 - 31,7350 348754 1 2 1 1
17 3 ATETOS 448345 5 2] 5 3
15 2 29,8690 5.067G2 1 4 1 17
19 1 0,0000 722504 1 5 1 20

Fonte: O Autor.
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Na constru¢io do agrupamento inclusao da taxa de homicidio e com a
incluindo a variavel Taxa de homicidios inclusio desta variavel, respectivamente. A
(2010) foram mantidos os 5 (cinco) grupos. Tabela 7 apresenta os  municipios
Os Dendogramas 1 e 2 exibem os classificados em fungio da taxa de
agrupamentos dos municipios sem a homicidio.

AGRUPAMENTO SEM TAXAS DE HOMICIDIOS

0.00
4
ﬁ 33,33
=
E
= £6,5T
B mﬁ@%ﬁi i
o AP e Fa i o S e o
& T qﬁk&& Q‘&qﬁ? é‘&'c*\:ﬁfﬁ# Fot T S ?“'ﬁb‘? o
Ff FFGFEEL T 0 * o Fot
d:‘q* ‘F{y o d;ﬂ“ e ‘;‘i A \ﬂ)@ & \"%‘D
o
#& & & ot
& & i 7
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Observagdes

Fonte: O Autor.
Dendograma 1

AGRUPAMENTO COM TAXAS DE HOMICIDIOS
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Fonte: O Autor.
Dendograma 2
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Tabela 7

SANTO ANTONIO DE JESUS

49459

NAZARE

47,664

SANTO AMARO

38,062

CONCEICA0 DO JACUIPE

13,107

SAPEACU

24,118

SAO FELIX

21,280

CABACEIRAS DO PARAGUACU

17314

CRUZDAS ALMAS

17,063

o oo [ —a|en [wn b [ o (=

CASTRO ALVES

15,743

—_
=

SALINAS DA MARGARIDA

14,863

—
)

MUNIZ FERREIRA

13,667

—
1=

CACHOEIRA

12,490

—
ey

MARAGOGIPE

11678

—
I~

CONCEICA0 DO ALMEIDA

11,180)

—
n

GOVERNADOR MANGABEIRA

10,092

—_
ot

SAUBARA

§,928

—
=

MURITIBA

6,911

—
o

DOM MACEDO COSTA

0,000,

—_
=

SAO FELIPE

0,000

=
=

VARZEDO

0,000

FONTE: 0 AUTOR

Sem a inclusio da taxa de
homicidios ~ ocorreram  os  seguintes
agrupamentos: a) Cabaceiras do Paraguacu,
Dom Macedo Costa, Saubara, Varzedo,
Governador Mangabeira, Sapeacu e Salinas
da Margarida formam o Grupo 1, com
similaridade dentro do grupo de 52,41; b)
Cachoeira, Castro Alves, Nazaré e Santo
Amaro, formam o Grupo 2, com
similaridade de 79,14; ¢) Conceicio do
Almeida, Siao Félix, Maragogipe, Muniz
Ferreira, Sao Felipe e Muritiba, formam o
Grupo 3, a similaridade ¢ de 55,68; d) Cruz
das Almas e Santo de Jesus, formam o
Grupo 4, no grupo a similaridade é de 76,24
e e) Conceigao do Jacuipe forma o Grupo 5.
Entre os Grupos 4 e¢ 5 a similaridade ¢ de
37,88. Entre os demais grupos a similaridade
¢ de 29,88. Entre os Grupos 4, 5 e os
demais a similaridade é proéxima de zero.

Com a inclusaio da taxa de
homicidios  formaram-se os  seguintes
agrupamentos: a) Cabaceiras do Paraguagu,
Dom Macedo Costa, Saubara, Varzedo,
Governador mangabeira, Sapeacu e Salinas
da Margarida, formam o Grupo 1, com
similaridade dentro do grupo de 52,49; b)
Cachoeira, Castro Alves, Marogogipe, Muniz
Ferreira, Sdo Felipe, Conceicio do Almeida,

Sao Félix e Muritiba, formam o Grupo 2,
com similaridade de 50,94; c) Nazaré e Santo
Amaro, formam o Grupo 5, com
similaridade de 806,07; d) Cruz das Almas e
Santo Antonio de Jesus, formam o Grupo 3,
com similaridade de 61,69 e e¢) Concei¢ao do
Jacuipe forma o Grupo 4. Entre o Grupo 4
e o Grupo 5 a similaridade ¢ de 37,36. Entre
os demais grupos a similaridade é de 31,13.
A similaridade entre os Grupos 4, 5 e os
demais é zero.

As interpretagdes das manutengoes
nos mesmos grupos dos pares os municipios
de Nazaré e Santo Amaro, Santo Antonio de
Jesus e Cruz das Almas, surge que o
primeiro par (Nazaré e Santo Amaro) possul
valores proximos para todas as variaveis. Ja
Santo Antonio de Jesus e Cruz das Almas se
distinguem  dos  demais, de modo
significativo, pelas densidades demograficas
altas. Destaca-se a situagao envolvendo Cruz
das Almas e Santo Antonio de Jesus. O
segundo com uma taxa de homicidios de
49,5 mortes/100.000 habitantes e o primeiro
com uma taxa de homicidios de 17,1
mortes/100.000 habitantes, apesar disso os
dois municipios possuem mais similaridades
entre si do que com todos os demais.

Concluida a analise de
agrupamento das observagdes, o passo
seguinte fol executar a analise para
identificar no conjunto de varidaveis os
componentes principais, para tanto mais
uma vez se fez uso do soffware MINITAB. A
Tabela 8 exibe os calculos das correlacoes
Pearson para as variaveis, a indicagao ¢ de ha
correlacOes entre os dados.
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Tabela 8 - CorelagSes

Correlaces

Taxas de  Taxas de Densidade Rendimento Populacio

matriculas matriculas demografica nominal ocupada

g ensing m no ensing 1 (2010} mensal de at {2047}
Taxss de matriculas no ensinag F D554
Densidade demografica (20100 D213 0,085
Rendimearnts nominal mensal de at 127 -0, 188 -0, 720
Populagio ocupadsa (2017) 213 0,293 0,683 -0,850
indica SIMI (2003) -0aTT -0,2217 0,430 -0,542 0,32
FIB per capita RS (2076) BaTT 0,398 0,405 -0,576 o747
Taxs de homicios (2070) 0356 0,105 0372 -0,553 0,538

indice  PIB per
GiMI capita RS
[2003) [2076)

Taxas de matrculas no ensing T

Denzidade demografica (2070)

Rendimento nominal mensal de st

Populacic ccupada (2017)

Indice GiMI (2003)

DB per capita RS (2076 0240

Taxa de homicios (2070) 0a74 Q.37

Fonte: O Autor.

Nas Tabelas 9 e 10 estio, influéncia de cada wvaridvel nos dois
respectivamente, a Matriz de Correlagio e os primeiros componentes principais.
Autovetores. O grafico Biplot 1 expressa a

Tahela 9
Autoanalise (Autovalores e Autovetores) da Matnz de Correlacao
Autovalor  2,0482 17265 002
Proporgde 0494 0217 0,11
n,az

Acumulade 0494 0711

20,6344 0,2080 02158 0,1288 0,000
5 0070 0038 0,027 0017 0012
6 0,005 0043 0070 00828 1,000

Fonte: O Autor.

Takela 10

Autovetores

Variavel CM Ch2 P P4 CPS CRPE CRT
Taxas de matriculas mo ensimom 0175 -0.576 0458 0262 0,107 0467 -0235
Taxas de matriculas no ensing T 0,163 -0.63% 0071 -0115 -0.504 -0.4171 0284
Censidade dermnografica (2070) 0300 0007 Oed 0708 0087 0123 041
Rendimento nominal menszal de at -0.458 -0122 -0184 0178 0,055 (444 (0174
Populacéo coupada (2017) 046y 0020 0204 -00BS -0140 0,054 -0657
indice GINI (2003) 0,313 0425 0365 -0.165 -0.042 0294 0189
PIE per capitz RS [2016) 0370 -0744 0427 -D528 0203 0420 0320
Taxa de hamicios [2010) 0,359 0088 -D604 -D26T 0458 -0368 0151

Variavel CPa

Taxas de matriculzs mo ensinam <0273

Taxas de matriculas mo ensing £ 0132
Censidade demografica (2010) 0,320
Rendimento nominal mensal de at 0652
Populagdo coupadz (2017) 0473
Indice GINI (2003) 0,744
PIE per capita R [2016) -0,130
Taxa de hamicios [2010) 0234

Fonte: O Autor.
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A interpretacdao do grafico biplot 1
leva a concluir a existéncia de razoavel
associagdo  positiva entre as  variaveis
Densidade demografica, Taxa de Homicidios
e Populagao Ocupada, pois os vetores estio
proximos e seguindo para o mesmo
quadrante. A variavel Rendimento nominal
mensal se associa de maneira negativa com
as trés variaveis citadas. As varidveis Taxa
de matticulas no ensino médio e Taxa de
matriculas no ensino fundamental também
estdo associadas. Comparando as variaveis
com CP1 e CP2 percebe-se que Densidade
demografica, Taxa de homicidios e
Populagao ocupada se associam de maneira
positiva com 0s estes componentes.
Rendimento nominal mensal possui uma
associagao negativa com CP1 e CP2 e as
variaveis Taxa de matriculas no ensino
médio e Taxa de matriculas no ensino
fundamental possuem associa¢Ges positiva
com CP1 e negativa com CP2. A variavel
Rendimento nominal mensal possui

Biplot 1

forte influéncia com relacio a CP1 e as
variaveis Taxa de matricula no ensino médio
e Taxa de matricula no ensino fundamental
exercem forte influéncia em CP2.

Quando as informacles  das
Tabelas 9 e 10 sao interpretadas surge que os
dois primeiros componentes principais (CP1
e CP2) explicam 71,1% da variagdo nos
dados e os trés primeiros componentes
principais explicam 82,6% da variagao nos
dados (apesar de CP3 ter um autovalor
menor que 12). Decidiu-se, entdo, utilizar
esses trés componentes principais para
compor o modelo descrito pelas equagdes 1,
2 e 3 a seguir expostas:

2 Pelo critério de Kaiser devem ser considerados
somente o0s componentes principais com 0s
autovalores maiores que 1. Outro modelo é o Critério
de Pearson (ou regra dos 80%) utilizado quando se
trabalha com a matriz de covariancia, nele devem
considerar-se tantas componentes principais quantas
as necessarias para que a percentagem de variancia
por elas explicada seja superior a 80%. Por fim, com a
mesma finalidade pode ser a interpretagdo do grafico
scree plot.
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Equagdo 1 — TRABALHO E RENDA

CP1 = 0,175, + 0,163x, + 0,390x; — 0,458x, + 0,467x + 0,313x, + 0,370x, + 0,359x,

Equagdo 2 - EDUCACAD

CP2 = —0,576x, — 0,659x, + 0,007x, — 0,123x, + 0,020x; + 0,428x, — 0,144x, + 0,068x,

Equagdo 3 - VIOLENCIA

CP3 = —0,458x, + 0,071x, + 0,164x, — 0,184x, + 0,204x — 0,368x, + 0,427x, — 0,604x,

Onde os coeficientes foram
obtidos na Tabela 10 (autovetores) e as

variaveis Xj:, conforme a Tabela 2,
correspondem a:

x, = Taxa de matriculas ne ensine médio

x5, = Taxa de matriculas no ensine fundamental
x5 = Densidade demogrifica

x, = Rendimento nominal mensal

x5 = Populagio ocupada

x, = Indice GINT

x, = PIB per capita

xg = Taxa de homicidios

As wvariaveis Rendimento nominal
mensal e Populagio ocupada se destacam
em CP1, a primeira com associagao negativa
e a segunda com associacio positiva. CP1
pode ser denominado de componente
Trabalho e Renda e representante dessa
dimensao. Em CP2, identificamos as
variaveis Taxa de matriculas no ensino
fundamental e Taxas de matriculas no
ensino fundamental, ambas se associam com
CP2 de maneira negativa. CP2 pode ser
denominado como componente Educagio.
CP3 esta maior associado, com sinal
negativo, a variavel Taxa de homicidios,
pode, assim, representar a dimensdao
Violéncia, menor o valor de CP3 indica
uma maior violéncia.

Além da  variavel Taxa de
homicidios o componente CP3 (Violéncia)
¢ influenciado pela variavel Taxa de
matriculas no ensino médio, pela variavel
PIB per capita e pela variavel Indice GINL
As variaveis Taxa de matricula no ensino
médio ¢ Indice GINI se associam ao CP3
com o mesmo sinal da Taxa de
homicidios. A quantidade de homicidios
cresce junto a quantidade de matriculas e a
reducdo da desigualdade social. A variavel
PIB per capita se associa com sinal inverso
com a Taxa de homicidios. A variavel Taxa
de homicidios volta a ter uma associacio
significativa quando ¢é analisado o quinto
componente principal (CP5), responsavel
por 3,8% da variacio do conjunto de dados.
As variaveis que mais se associam com CP5
sio Taxas de matricula no ensino
fundamental (-0,504), Indice GINI (-0,642)
e Taxa de homicidios (0,456). As duas
primeiras se relacionam com sinal negativo
para com o quinto componente principal.
Para a terceira variavel (Taxa de homicidios)
a correlacao ¢ positiva. Na Tabela 11, a
seguir, temos os escores dos municipios
calculados  para os  trés  primeiros
componentes principais.




| RIBSP- Vol 21n°5 - Jul/Dez 2019

Luis Henrique Costa Ferreira |

Tabela 11
ESCORES
MUNICIPIO TRABALHO & RENDA  EDUCACAD  VIOLENCIA
Pl cp2 (P3
CABACEIRAS DO PARAGLIACL -1,8782 -1,3552 -0,1515
CACHOEIRA {3741 {0154 -{,2133
CASTRO ALVES -0,0762 0. 2474 00592
co NCEII;“ECI DO ALBAEIDA -1,4897 2.2183 04995
CRUZ DAS ALMAS 1.E8518 0.6579 0, 7554
CONC EI’;ECI DO JACUIPE 465491 -1.2712 1. B768
DOM PMACEDOD COSTA -1,7535% -0, 7611 1, 1727
GOVERNADOR MAMNGABEIRA 0.0523 -2,0447F 002559
WARAGDGIPE -1,3797 11633 -0 4609
MUMNIZ FERREIRA -1,4023 L1403 -0.1638
WAURITIRS 0,0761 {9352 08874
MATARE D.E711 -0.0933 -2 1639
SALINAS D4 MARGARIDA -0, 72 -2.5223 -{3, 7374
SANTO AMARD . E348 0. AE1T -1 4787
SANTO ANTONIO DE JESUS 45837 1, 1083 -{, MT6
SAO FELIPE -1,5245 -, 2253 0,2251
SAO FELIX -0, 7405 24353 -0,0612
SAPEACL 0,.0522 -1,30585 -1,0248
SALBARL -1,2153 -0, 5664 0,607
WARTEDD -2,1558 -, 1725 11301
Fonte: O Autor
4. CONCLUSOES
A L - integrantes  de um espagco fisico,
aplicacao da analise de a definid d
agrupamento ao conjunto classificou os geogratic arcrllente chinido, con fu.lo’
municipios pelas similaridades em cinco carac.tf%r1za o por .cr1terlos
multidimensionais, como o ambiente, a

grupos  conforme  conveniéncia  da
investigacdo. As diferencas entre os grupos
formados sem a inclusaio da Taxa de
homicidios e com a inclusao da Taxa de
homicidios nao foram impactantes. As
mudancas mais significativas foram nos
Grupos 2 e 3. Os Grupos 2 e 3 foram
reunidos no Grupo 2 e os municipios de
Nazaré e Santo Amaro foram extraidos para
formar um novo Grupo 3. Os municipios de
Cruz das Almas, Santo Antonio de Jesus e
Conceigao do Jacuipe foram considerados
muito distantes dos demais, independente da
inclusdo da variavel Taxa de homicidios na
analise. Aqui vale lembrar que todos os
municipios pertencem ao Territério de
Identidade do Reconcavo Baiano, logo

economia, a sociedade, a cultura, a politica e
as institui¢cdes, € uma populagdo com grupos
sociais relativamente distintos e onde se
pode distinguir um ou mais elementos que
indicam identidade. Ou seja, pelo menos em
termos culturais se espera uma identidade
entre eles.

Com os dados que foram reunidos
concluiu-se que a variagio no conjunto de
municipios pode ser explicada pelo
componente Trabalho e Renda, o qual
sofre maior influéncia das varidveis

Rendimento mensal de até 1/2 SM3 e
Populagao  ocupada. O  componente

3 Rendimento mensal de até 1 /2 SM = rendimento
médio mensal de até metade do salario minimo.
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Educagdao completa a variagdo. Nele se
destacam as variaveis Taxa de matriculas no
ensino médio e Taxa de matriculas no
ensino fundamental. Maior quantidade de
alunos matriculados esta associada a menor
desigualdade social e menor quantidade
pessoas com rendimento de até meio salario
minimo.

O componente Violéncia ¢
explicado  pelas  varidveis Taxa de
homicidios, Taxa de matriculas no
ensino médio ¢ PIB per capita. Quanto
menor o componente maior a violéncia. As
variaveis Taxas de matriculas no ensino
médio e Taxas de homicidios atuam no
mesmo sentido. A influéncia da Taxa de
Matriculas no ensino fundamental ¢é
desprezivel. O resultado parece conflitar o
estudo de Fernandez e Lobo (2005) sobre a
criminalidade na Regido Metropolitana de
Salvador onde indicaram que o nivel de
educacdo contribui significativamente para
reduzir a atividade criminosa. Os dados
parecem concordar com Grings, Baco e
Mello (2014) quando citam o efeito ambiguo
da educacao sobre a violéncia encontrado
por Araujo Junior e Fajnzylber. Na tentativa
para explicar os resultados encontrados
surgiram as seguintes questoes e hipoteses:

a) A correlagdo positiva entre
matriculas na educacdo formal e as taxas de
homicidios nos faz questionar o indicador de
educacio utilizado, uma vez que parece
conflitar com a literatura estudada sobre o
tema. Algumas questoes surgem: As taxas de
matriculas estdo realmente expressando
educacio formal? Ou elas representam
apenas estatisticas sem impactos praticos?
As escolas estio educando? As familias estao
matriculando as criancas buscando educacio
formal, ou os interesses sa0 outros?

b) Hoje temos o Bolsa Familia,
um Programa de transferéncia de renda em
cujos condicionantes para habilitar uma
familia encontramos: “Ao ingressar no
programa, os usuarios devem estar atentos
as chamadas condicionalidades do Bolsa
Familia, que sao compromissos assumidos
pelos beneficiarios e pelo poder publico para
a superacao da pobreza. Na area da

educacio, Criancas e adolescentes com
idades entre 6 e 15 anos devem ter, no
minimo, 85% de presenga nas aulas. Para
jovens de 16 a 17 anos, a frequéncia minima
exigida ¢ de 75%” (BRASIL, 2017). Os
numeros de matriculados espelham a busca
pela educagao formal ou a busca pelo Bolsa
Familia? A escola esta atingindo sua
finalidade como #rampolim da mobilidade
social e da inclusao social?

C) Uma hipétese a ser discutida
¢ o que Caldas (2019) cita como infrequéncia
dos alunos matriculados em artigo publicado
no Bahia Noticias. Ou seja, apesar de
matriculado o aluno nao frequenta a escola.
Ele apenas aumenta o indicador de
matriculas.

d) Sob outro ponto de vista,
Odon (2018, p. 52) cita Fajnzylber,
Lederman e Loayza para considerar que
“existe um efeito de atraso de politicas
educacionais sobre a taxa de crime, isto €, a
reducdo do crime como efeito de
investimentos em educagio nio se
materializa enquanto os jovens estao sendo
educados, mas, majoritariamente, quando
eles se tornam adultos (efeito inercial). Além
disso, ha o efeito indireto da educacio sobre
a desigualdade social” .

e) O PIB* per capita, em tese,
expressa a riqueza do territério, no caso dos
municipios. Neste estudo o impacto do PIB
sobre a violéncia é negativo. Um maior PIB
per capita pode indicar uma maior circulagao
de riqueza e maior oportunidade de trabalho
e construgado de um projeto de vida,
reduzindo a tenta¢ao do crime.

Quando se considera o conjunto de
variaveis  estudado, representando  as
dimensodes Educagio, Economia,
Trabalho e Renda, Desigualdade Social e
Violéncia, ocorre que as variagdes entre os
municipios do Territério de Identidade do
Reconcavo nio sao influenciadas de maneira
expressiva pelas taxas de homicidios. Elas
sao explicadas pelas dimensdes Trabalho e
Renda e Educagdo. O componente
Violéncia recebe fortes influéncias das taxas

4 Produto interno bruto
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de homicidios, dos PIB(s) e das taxas de
matriculas no ensino médio. As taxas de
matriculas no ensino médio estio
correlacionadas de maneira positiva com a
Violéncia o que leva a despertar um sinal de
alerta sobre o significado da variavel como
indutor de inclusao social e demonstra que
no caso estudado a matricula no ensino nio
significa que esteja ocorrendo educagio
inclusiva.

Um fator que deve ser considerado
quando da utilizagdo dos dados e da
interpretacilo  dos  resultados ¢é a
temporalidade dos dados. Pois foram
colhidos em fontes diversas e nem sempre
em um mesmo momento.
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VIOLENCE IN THE BAHIA’S CONCAVE: A MULTIVARIED
ANALYSIS

ABSTRACT: This survey was designed as an exploratory study to analysis of the relationship
between enrolment rate in secondary education, primary enrollment rate, population density,
nominal efficiency, busy population, GINI index, per capita gross domestic product (GDP),
homicide rate, represents the dimensions, Education, Economy, Employment and Income, Social
Inequality e Violence, using a multivariate statistics. The municipalities in which at Bahia’s
Concave territory were objects of study for this research. We note that the variation between
cities are not influenced by homicide rate and can be explained for the dimensions Employment
and Income and Education. The dimension Violence receives strong influences from homicide
rate, per capita gross domestic product (GDP) and enrolment rate in secondary education. The
positive correlation between dimension Violence and enrolment rate in secondary education
shows that analysis case school enrollment does not mean that inclusive educational policy.

Keywords: Violence. Education. Bahia. Multivariate statistics. Homicide.
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