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RESUMO

Embora exista concordincia de que o efeito da expansao da banda larga sobre a econo-
mia, visto de um prisma agregado, seja positivo, nao é voz uninime que esse impacto
seja positivo sobre todos os setores. Por meio da aplicagdo de um modelo multivariado
de dados em painel fwo way estimado por metodologia bayesiana, este estudo objetiva
determinar o efeito da expansio da banda larga sobre os setores da economia. Com o
propodsito de contemplar as diferencas regionais, foi aplicada a analise de agrupamento
(clusterizagio), visando isolar os grupos de municipios com caracteristicas aproximadas.
Os resultados ilustram o fato de que o impacto da banda larga nao ¢ positivo para todos
os setores, sendo positivo nos setores mais dinimicos e mais intensivos em tecnologia,
como ¢ o caso dos setores industrial e de servigos, e negativo onde isso nio acontece,

como na agricultura.

Palavras-chave: banda larga; modelo multivariado; dados em painel; clusterizagao;
amostrador de Gibbs.

ABSTRACT

Although there is agreement that the effect of broadband expansion on the economy,
from an general overview, is positive; not an unanimous voice arguments that this
impact be positive on all sectors. By applying a multivariate two way panel data model
and estimated by bayesian methodology, this study aims to determine the effect of
broadband expansion on the sectors of the economy. In order to take into account the
geographical, social and economic differences among municipalities cluster analysis was
employed in order to isolate groups of municipalities with approximate characteristics.
The results illustrate that the impact of broadband is not positive for all sectors, being
positive in the most dynamic and technology-intensive sectors such as the industrial

and service sectors; and negative where this does not happen as in agricultural sector.

Keywords: broadband; multivariate model; panel data; clustering; Gibbs sampler.
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1 INTRODUCAO

Embora os estudos objetivando detectar o efeito da banda larga sobre o produto inter-
no bruto (PIB) sejam baseados em metodologias e base de dados de cardter bastante
diferenciado, de um modo geral, ¢ consenso que a banda larga, ao ampliar o acesso as
tecnologias de informagio e comunicagio (TICs), tem gerado efeito positivo sobre a
economia. Esses ganhos estao distribuidos na economia entre o aumento da produ-
tividade, a criagio de empresas, o aumento no emprego e o crescimento econdmico
(Czernich ez al., 2009; Koutroumpis, 2009; Qiang e Rossotto, 2009). Também para o
Brasil, as pesquisas se mostram em conformidade, indicando que o impacto da banda
larga sobre o produto ¢ significativo, tendo sinal positivo (Macedo e Carvalho, 2010a;
2010b; Carvalho, Mendonga e Silva, 2017; Fonseca, 2015).

Ocorre, contudo, que, embora o efeito da expansao da banda larga sobre o pro-
duto agregado seja positivo, esse impacto nio se dd de modo homogéneo sobre a eco-
nomia. Katz (2012) assinala que o efeito é mais sentido nos setores intensivos em
tecnologia da informagao (TI). Stiroh (2002) afirma que o emprego da tecnologia
da informag¢io aumentou substancialmente a produtividade da economia americana,
sendo que o aumento na eficiéncia ¢ também sentido com maior relevincia em setores
com alto custo de transagio — por exemplo, o setor financeiro —, ou intensivos em tra-
balho, tal como o turismo. Assim, o efeito sobre o crescimento econémico parece estar
ligado aos setores da economia que apresentam maior intensidade tecnoldgica. Em
regioes menos desenvolvidas, a ampliagao do acesso a rede pode levar a incorporagao
de processos de produgio mais eficientes, tendo como consequéncia a substituigio do

fator trabalho pelo capital.

Diante do que foi observado, pressupoe-se que as regides mais desenvolvidas tec-
nologicamente se beneficiariam mais que as demais da expansio da rede de banda larga.
Essa suposi¢ao ¢ natural, visto que alguns estudos ji evidenciam que o efeito desta ex-
pansao sobre as regioes ligadas ao setor agricola ¢ menor que em regides onde predomi-
nam os setores de servicos e também naquelas com forte grau de industrializagao. No
entanto, também existe a percep¢ao de que o efeito positivo da banda larga tem sido
registrado com forte intensidade no setor agricola (Forman, Goldfarb e Greenstein,
2005), assim como no meio rural (Larose ¢z al., 2011). Isso porque existem segmentos

do setor agricola que estao se tornando cada vez mais intensivos em tecnologia, como

y
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¢ o caso do agronegdcio, em que existe um entrelacamento cada vez mais intenso da
agricultura com a inddstria. Pode-se ainda conjecturar que os residentes e as empresas
das pequenas cidades e das dreas rurais em locais remotos, mas com acesso a internet,

obtém retornos marginais em comunicagio mais elevados.

No Brasil, o governo, por meio da Agéncia Nacional de Telecomunicagoes
(Anatel), regula as diretrizes bdsicas desse setor, sendo que serdo levadas a cabo, nos
préximos anos, vdrias iniciativas que redundarao na expansio e modernizacio da in-
fraestrutura de telecomunicagées do pais. Tendo em vista que o efeito do avango da
banda larga sobre os diferentes setores da economia acontece de modo heterogéneo, é
fundamental que tenhamos, de antemao, alguma previsibilidade de qual serd o impacto

da expansio da banda larga e como isso se efetuard.

Uma vez que a literatura atesta, como visto, que o efeito da banda larga sobre
o PIB agregado no Brasil é positivo, é necessdrio que se investigue o impacto de sua
expansio entre os diversos setores da economia. Dutz ef al. (no prelo) elaboraram um
estudo minucioso para o Brasil acerca dos efeitos da expansao da internet, um subpro-
duto da banda larga, sobre os diversos ramos da atividade econémica, mostrando que
os impactos sobre os diversos setores sdo fortemente heterogéneos, e podem, inclusive,
atuar negativamente sobre o emprego e a produtividade, a depender do segmento da

atividade econémica que se analise.

Este estudo objetiva determinar o efeito da expansio da banda larga sobre os
setores da economia. Isso é feito com base no emprego de um modelo multivariado
de dados em painel, estimado por meio da prdtica bayesiana (Koop, 2003; Lancaster,
2004; Greenberg, 2007; entre outros). Nosso modelo de dados em painel é do tipo wo
way, capaz de controlar tanto o efeito fixo entre as unidades como o efeito exdgeno do
tempo sobre as unidades. Nossa base de dados incorpora informagio oriunda de vérias
fontes, e é composta de dados de 5.564 municipios brasileiros,' no periodo 2007-2014.
A anilise contempla o setor de servigos, o setor agricola, o setor industrial e a admi-
nistragao publica. Com o propésito de contemplar as diferencas regionais, foi aplicada

a andlise de agrupamento (clusterizagio), visando isolar os grupos de municipios com

1. Esta base de dados concentra toda a populacdo de municipios brasileiros, ja que inclui todos os municipios do territério
nacional.
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caracteristicas aproximadas. Tal procedimento ¢é feito em uma etapa que antecede a
estimagio, sendo que a informagio advinda da clusterizagio é incorporada na andlise

econométrica com o intuito de identificar o efeito da banda larga nos clusters.

Os resultados ilustram o fato de que o impacto da banda larga nao ¢ positivo
para todos os setores, impactando positivamente sobre o setor industrial e o de servi-
¢os, e atuando negativamente sobre a agricultura. No entanto, quando se considera a
clusterizagao, visualizam-se situagdes nas quais a banda larga tem efeito positivo sobre
a agricultura, assim como sdo identificados casos em que esse efeito ¢ negativo sobre o

setor industrial e o setor agricola.

Este trabalho estd estruturado da forma a seguir, além desta introdugao. A segao
2 descreve o referencial teérico que embasa 0 modelo econométrico a ser estimado de
acordo com a metodologia bayesiana para estimar o modelo multivariado de dados
em painel zwo way, descrito na segao 3. A se¢do 4 aplica a anilise de agrupamentos, de
modo a identificar, assim como contextualizar, os grupos homogéneos de municipios.

A segdo 5 apresenta os resultados estimados e as principais conclusées do estudo.

2 REFERENCIAL TEORICO

Nosso modelo estrutural parte da ideia consagrada na literatura econémica de que o pro-
duto setorial da economia (¥(s)) pode ser modelado por uma fungao de produgio cujos
fatores de produ¢io mais usados sao o capital (K) e a for¢a de trabalho (V). Além desses,
podemos adicionar os diversos tipos de servicos de infraestrutura que contribuem, faci-
litam e dinamizam o processo produtivo (Barro e Sala-i-Martin, 1995). Inseridos nesses
ultimos, aparecem os servigos de telecomunicagdes, destacando-se aqueles ofertados pela
tecnologia de banda larga (7). Denotando por O, 0s demais fatores que afetam a produ-

a0, temos que o produto do setor pode ser representado da seguinte forma:

Y(s)=F(N,K.T,0y), (1)

Assim, nossa tarefa é estimar um sistema de equagdes cujas varidveis endd-
genas sejam os produtos setoriais da economia. Cada equac¢ao do modelo multiva-

riado modela a varidvel P/B(s), em que o indice s representa um dos quatro setores

9
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da economia: o setor agricola, o industrial, o de servigos e a administra¢do publica.
O sistema de equagoes é definido por um conjunto de quatro regressoes e representado
pela equacio (2). Cada equagao ¢ estimada usando-se uma amostra de dados em painel
dos municipios brasileiros, que contempla os efeitos da banda larga para subgrupos

homogéneos (clusters j=1,...,]) de municipios, e é definida da seguinte forma:

log( PIB, ,(5)) = a(s), + A(s), + i(b(s)j log(w; ,)* Dclusteri[’j + i o(s) log(x,, ) +&(s),,. (2)

Em que:

s = setor agricola, industrial, de servi¢os e administra¢ao publica;
i, para i = 1,...N, é o indice das unidades (municipios);
t, parai = 1,..., 7T, é o indice de tempo;

k ¢é o indice relativo a varidvel de controle X4

Wi ¢ a varidvel de politica relacionada ao servigos de banda larga; e

Dclusteri ; é avaridvel dummy que indica se o municipio 7 pertence ao agrupamento ;.

O parimetro @(S); indica o efeito individual ou efeito especifico referente ao
municipio 7 na equagao s capaz de contemplar a heterogeneidade existente entre os mu-
nicipios. De modo que a equagio (2) possa ser uma representacio empirica da equagao
(1), devemos ter as medidas de capital, emprego, produto ou renda, além, naturalmen-
te, de um indicador verossimil de acesso a banda larga. Naturalmente, entre a pesquisa
tedrica e a sua aplicabilidade existe, por vezes, certa distdncia. Na prética econométrica,
¢ comum nao se dispor de algumas pesquisas que aparecem no referencial tedrico. Isso
acontece por virios motivos. No caso corrente, isso é devido ao nivel de desagregagio
da nossa base de dados. No Brasil, nio existe medida de capital desagregada para muni-

cipios. Assim, procuramos controlar essa dificuldade por meio de varidveis de controle,
que sio as receitas totais (RECEITA).?

2. Esta varidvel foi criada com a intencdo de se chegar ao que seria a “renda disponivel” dos municipios, envolvendo fontes
de recursos federais, estaduais e municipais.

10
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Para representar o fator trabalho ou emprego, usamos a varidvel vinculos® da Re-
lagio Anual de Informagées Sociais (Rais)* (EMPREGO), e para representar a varidvel
7" da equagido (1), que é a nossa varidvel de politica (Wit ) da equagdo (2), usamos a
densidade de acessos a banda larga (DEM_SCM).’ Incluimos também, como varidveis
de controle, as transferéncias governamentais decorrentes do Programa Bolsa Familia
(PBF), do Beneficio de Prestacio Continuada (BPC) e os recursos advindos da Previ-
déncia Social (PREVI), excetuando-se o BPC. O parimetro ¢j , associado ao termo
composto log(w;,,)* Dclusteri , define o efeito sobre o PIB nos municipios inseridos
no agrupamento j decorrente de um aumento dos servicos de banda larga.

Cabe ainda um comentdrio de como interpretar os parimetros da forma funcional
log-log que adotamos. Por exemplo, o parimetro @ ¢ a elasticidade do PIB em relagio
a varidvel DEM_SCM (densidade de acessos de banda larga). Assim, quando DEM_
SCM_1 varia em 1%, o PIB dos municipios do agrupamento / aumenta em ¢ %.

A base de dados do presente estudo é composta de dados de 5.564 municipios
brasileiros, no periodo 2007-2015, e é formada por informagoes oriundas de bases de
dados distintas, como dados dos censos demogréficos, registros administrativos dos
municipios etc. As varidveis de infraestrutura de banda larga foram cedidas pela Anatel.
Estao também disponiveis varidveis de transferéncias para municipios, incluindo aque-
las de programas sociais, como PBF e de BPC, cujas bases de dados sao administradas
pelo Ministério do Desenvolvimento Social e Agricola (MDS). As informagées sobre o

emprego sao oriundas da Rais/MTE.

3 REGRESSAO MULTIVARIADA EM DADOS EM PAINEL

Nesta segao, descrevemos a metodologia utilizada para estimar o modelo multivariado
de dados em painel. Partimos da prética de inferéncia bayesiana, que traz vantagens im-

portantes em termos da capacidade de obter “estimativas mais confiantes na presenca

3. Emprego que abrange todos os vinculos formais (celetistas, estatutarios, temporarios, avulsos, entre outros).

4. A Relacdo Anual de InformagBes Sociais (Rais) € um registro administrativo sobre o mercado de trabalho formal brasileiro
mantido pelo Ministério do Trabalho e Emprego (MTE).

5. Razéo entre o nimero de acessos do Sistema de Comunicagdo Multimidia (SCM) por grupo de 100 domicilios. Fonte:
Anatel. Disponivel em: <www.anatel.gov.br>.

11
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de pequenas amostras com um espago de pardmetros de alta dimensao” (Gelman ez 4/,
2003, p. 696). O modelo de dados em painel conjunga séries transversais e séries tem-
porais dentro de uma mesma estrutura (Hsiao, 1995; Baltagi, 1995; Arellano, 2003).
A andlise dos dados longitudinais aqui apresentados nos permite examinar nio apenas
o efeito fixo como também o efeito temporal exdgeno, ambos inerentes as unidades
individuais. O modelo univariado para dados em painel foi amplamente tratado no
paradigma bayesiano. Laird e Ware (1982) e Chib e Carlin (1999) estao entre as princi-
pais referéncias. Boas exposicoes também aparecem em Koop (2003), Lancaster (2004)

e Greenberg (2007).

Na perspectiva frequentista, o modelo de regressao multivariada em dados em pai-
nel foi estudado por muitos autores. Baltagi (1981; 1995), Baltagi e Li (1992) e Kinal e
Lahiri (1990; 1993) mostram que uma estimativa consistente pode ser obtida usando-se
3SLS; Cornwell, Schmidt e Wyhowski (1992) empregam a abordagem GMM, enquan-
to o emprego da abordagem bayesiana no tratamento de modelos multivariados aparece
em Greenberg (2007), Gamerman e Moreira (2004) e Gamerman e Lopes (2000).

3.1 Modelo multivariado de dados agrupados (pooling)

Seja Vi, =(Via ,---,yi,Q)'um vetor Qx| das varidveis endégenas e u;, = (u,, ,...,MitQ)'o
vetor Ox1 dos termos de distarbio com u,;, ~(0,Z,), onde 2, é uma matriz Ox Q.
Seja, ainda, X = (X; ""’xith)' com k =1,..., K um vetor de varidveis exégenas. Cada
k estd associado ao efeito da k-ésima varidvel exdgena sobre a varidvel endégena Q.
Os indices i e £ estdo associados, respectivamente, 2 unidade especial e ao tempo, de
modo que i=1,...,N e t=1,..,T. Precisamos de algumas anotacoes adicionais para
alocar os dados da amostra de forma mais compacta. As informagoes relativas as varia-

veis endégenas de cada unidade i podem ser colocadas em uma matriz ¥, de modo que

(yillr--»yng) y;’l

(yiTlﬂ""yiTQ) y;T

em que Y; é uma matriz de ordem 7'xQ.

1
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Podemos agrupar as informacoes de todas as unidades individuais em uma ma-

triz ¥ de ordem TN xQ, de maneira que Y pode ser definida da seguinte forma:

A informagao relacionada as varidveis exdgenas e aos distirbios podem ser tam-
bém representadas, respectivamente, pelas matrizes X e E, construidas de modo se-
melhante ao que foi feito para a matriz Y . Assim, o modelo de dados agrupados pode

ser expresso da seguinte forma:

Y=XB +U, 3)

emque Y e U sao matrizes de ordem N7 xQ e X éumamatriz NT x K . Iremos assu-
mir que U tem uma distribui¢io matriz normal, de modo que U ~ MN(0,2, ®1,).

3.2 Modelo painel two way multivariado

O modelo fwo way que contempla o efeito fixo com efeito temporal pode ser in-
troduzido expandindo-se o modelo de dados agrupados (pooling). Seja o vetor
a;, =(a,,a, ,--~,C¥,Q)', que para uma determinada unidade espacial i representa o
efeito fixo sobre essa unidade espacial em cada uma das equagdes. Para que o mo-
delo multivariado comporte o efeito fixo, precisamos definir uma matriz de efeitos
individuais @ =|¢;; o €M que Q; ¢ o efeito fixo sobre a unidade ;i na equagio j.
Podemos entdo considerar essa matriz como sendo um conjunto a mais de parimetros.
A inclusio da matriz de efeito fixo o na equagdo (3) pode ser feita tal como aparece

na equagao (4).

Y=XB +(I, ®i)a+(iy ®I)A+U (4)

em que i; e Iy sio, respectivamente, de ordem 7 x1 e N x1, com todos os elementos
iguais a um, e I; é a matriz identidade de ordem T x T'. O modelo multivariado pode

ser acomodado de modo mais compacto, de forma que

13
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a
y=[I,®i, iy®I, X]|A|+U
B*
Ou
Y=ZB+U, 4)
o
em que [[N®iT iy ®I, X]:Z, com Z de ordem TNx(N+T+K) e | A4
= B,onde B édeordem (N+T+K)xO- B’

3.3 Inferéncia bayesiana

Consideramos estimar o modelo da equagio (4) com base na abordagem bayesiana.
De acordo com o teorema de Bayes, a distribui¢ao « posteriori para os parimetros dessa

equagio ¢ definido da seguinte forma:

P(B,Z, |Y)oc P(Y|B,Z,)P(B,X,)

emque P(Y |B,X,) éafuncio de verossimilhancae P(B,Z,) ¢ a distribuicao a priori.
Assumimos aqui a hipdtese de que a fungao de verossimilhanca é uma matriz normal

(MN) (Press, 1989), de modo que

P(Y|B,2,) %, [ exp|:—%tr(2;l (Y -ZB) (Y—ZB))]

No caso da distribuigao « priori para (B,%,), assume-se que a distribuicio conjun-
ta para esses dois parAmetros ¢ da forma matriz normal Wishart invertida (Press, 1989),
tal que (B,X,) ~ MNIW(B,,H,,v,,S,), com densidade P(B,%,)oc P(B|Z,)P(Z,),

onde

P(BIZ, )0 | Hy €72, [ exp{—%tr(zj (B-B,)H, (B —Bo))}
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P(zu) (X:| VOSO |_Q/2| z:u |_(VO+Q+1/2) exp|:—%tl”(2;1VOSo ):| .

Aqui, H, e S, sio matrizes definidas positivas, sendo que v, >0 é um ntéimero
inteiro. Em outras palavras, condicional a %, B|X, ~ N(B,,Z, ® H,"), enquanto a
distribuigio marginal para X' é uma Wishart invertida denotada por X~ IW (v, S,)
e com valor esperado E[2]= S, /(v, — (Q +1)).

Pelo fato de o nicleo da fungao de verossimilhanga apresentar uma distribuicao
normal multivariada, as distribuigées @ priori especificadas anteriormente sdo deno-
minadas & priori conjugadas; dessa forma, as distribuicoes @ posteriori pertencerao as

mesmas familias de distribui¢oes. Logo, as distribui¢oes condicionais completas serdo
B|Z,,Y ~N(B,,2,®H;") e X,|Y ~IW(S;,v;). Entdo, temos que:

H,=H,+72'Z; ()

V=V, +7; (0)
v, T~ 1 4 : oA

S, =S +—%+—(B—B,) HyH,Z' Z(B—B,); 7
VT VT VT

B, =H;'(H,B,+ZZB) . (8)

Todas as distribui¢ées condicionais assumidas sio conhecidas, podendo ser simu-
ladas pelo algoritmo de amostragem de Gibbs (Gamerman e Lopes, 2006; Dagpunar,
2007; Greenberg, 2007). Conhecido o resultado da (i-1)-ésima amostragem, a i-ésima

amostragem ¢ obtida com base nos passos a seguir.
&)
Passo 1: X, ~IW(S,,v,)
(g) _ - - -
Passo 2: B |56 ~ N(BE, T @ ;).
Esse processo deve ser repetido um niimero muito grande de vezes, descartando

os resultados das primeiras /V iteracoes, sendo que os resultados das simulacoes res-

tantes podem ser usados para a inferéncia. Informacio sobre a convergéncia pode ser
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acessada pelo monitoramento da correlagao serial das amostragens, pelo cilculo do
desvio-padrao dos pardmetros estimados baseados nos resultados das amostragens e por

meio do diagnéstico de Gelman e Rubin (1992).

4 CLUSTERIZACAO

Devido a heterogeneidade existente entre os municipios brasileiros, faz-se necessdrio
identificar os grupos homogéneos em termos de suas varidveis. Este ponto é fundamen-
tal para a gestdo de politica ptblica e o direcionamento eficiente dos investimentos em
telecomunicagoes, na medida em que o impacto dos investimentos deve ser sentido de
forma distinta entre os grupos selecionados. Com o objetivo de identificar os grupos
homogéneos de municipios, faremos uso do que se conhece no ambito da anilise de
multivariados como andlise de agrupamentos. Como definem Lattin, Carroll e Green
(2011), esta técnica envolve categorizagdo, ou seja, dividir um grande conjunto de
observagdes em conjuntos menores, para que as observagdes dentro de cada um dos
conjuntos sejam relativamente similares, e as observacoes entre os diferentes conjuntos

sejam relativamente dissimilares.

Encontrar agrupamentos que ocorrem naturalmente exige que exista um grupo
de observagoes com alta densidade local, isto é, muitas observacoes dentro de uma de-
terminada drea, mas separados por regioes de densidade local baixa. Em outras palavras,
os agrupamentos correspondem a uma modalidade de dados, e o ndmero de grupa-
mento ao numero de modas, a uma distribui¢ao multimodal. Diversos métodos podem
ser empregados para a andlise de grupamentos. Dois deles sio de uso mais comum: os
métodos hierdrquicos e os métodos de parti¢do.® O resultado gerado pela aplicacio de
um método hierdrquico é representado pela estrutura de drvore, no qual a solucao de 4
grupamento ¢ formada pela jun¢io de dois agrupamentos da solugio de agrupamento
k+1. No caso dos métodos de partigao, as observagoes sio separadas em um ndimero
determinado de subgrupos, sendo que a solugio de 4 agrupamento e a solugao de 4+1
agrupamento nao so necessariamente aninhadas. Quando passa de um niimero 4 de
grupos para um numero 4+, o nivel de similaridade decresce. Ou seja, a variacao entre

os grupos diminui e a variagio dentro dos grupos aumenta.

6. Descricdo geral dos algoritmos de clusterizacdo (hierdrquicos e k-means): Hastie, Tibshirani e Friedman (1997), Khattree
e Naik (2000), Berry e Linoff (1997) e Alpaydin (2004).
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Os métodos hierdrquicos geralmente abordam a andlise de dados por intermédio
de dois procedimentos distintos. O procedimento aglomerativo, de baixo para cima,
comega com cada observagio em um agrupamento separado, unindo-se os agrupamen-
tos a cada etapa do processo, até que reste um Gnico agrupamento com as /N observa-
g¢oes totais da amostra. O procedimento divisivo, de cima para baixo, se inicia com to-
das as observagdes em um tinico agrupamento, e dividindo-se o agrupamento em dois a

cada etapa dO processo, até quc restem Nagrupamentos com somente uma observagéo.

O algoritmo do método hierdrquico aglomerativo segue os seguintes passos, con-

siderando-se que cada municipio constitui um c/uster de tamanho 1.

e Passo 1: para todos os pares de municipios i e 7, o par com menor “dissimilarida-
de” entre os vetores de varidveis escolhidas é combinado e passa a constituir um
novo municipio (pseudomunicipio). Esta selecio é feita de acordo com a seguinte
métrica D,-, i

2
_ e

e Passo 2: novo pseudomunicipio, composto pela uniao do par de municipios com
menor dissimilaridade. Apenas um pseudomunicipio ¢ feito a cada passo, e, devido
a propriedade de hierarquia, uma vez juntos, os pseudomunicipios nao se separam
nos estdgios subsequentes.

xl-+xj
Xivj =

* Passo 3: para todos os pares de municipios e pseudomunicipios, deve-se selecio-
nar o par com menor “dissimilaridade” entre os vetores de varidveis selecionadas,
considerando-se a métrica de Ward.

e
xi—x]-|

D; ; = S
'] 1,1
ni+n]-

em que 77; e 7 sao, respectivamente, 0s nimeros dos agrupamentos : € j.
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e Dasso 4: novo pseudomunicipio, composto pela uniao dos pseudomunicipios com
menor dissimilaridade:

nixl-+njxj

iy =
tj ni+nj

* Passo 5: retorna-se ao passo 1, até que reste somente um agrupamento.

O agrupamento aglomerativo nio fornece uma resposta definitiva a questao de
como escolher o nimero de agrupamentos. No entanto, através do dendograma, que é
uma representacio grafica de uma hierarquia de solugio de agrupamentos aninhados
(uma solugao de um agrupamento, solugio de dois agrupamentos e assim por diante,
até uma solugao de /N agrupamentos), é possivel dizer, dentro de um montante conside-
ravel de subjetividade, qual o melhor agrupamento de dados. Isso é feito verificando-se
as distancias relativas em relacio as quais o niimero de agrupamentos nio se altera. Ou
seja, a medida que o algoritmo de agrupamento avanga, a similaridade vai decrescendo
entre os conglomerados. Logo, a distincia entre eles aumenta, criando “pontos de salto”
relativamente grandes em relagio as demais distincias. O momento ideal de parar o al-
goritmo ¢é exatamente nestes pontos de salto, e o niimero de conglomerados final serd o
daquele ponto (a constitui¢do final dos grupos também). Caso a fun¢io apresente mais

de um ponto de salto, é possivel determinar uma regido de provéveis niimeros de grupos.

O método de partigao tem por objetivo repartir a amostra em num determinado
numero K de grupos nao sobrepostos, de maneira que os objetos dentro de cada grupo
sejam relativamente similares. Para tal, precisamos encontrar um modo de medir a simi-
laridade dentro do grupo e a diferenca entre os grupos, para que possamos comparar as
duas parti¢oes. Também, ¢é necessdrio encontrar a melhor dessas parti¢coes, pelo menos

uma localmente 6tima, quando nao for factivel encontrar a solugao globalmente 6tima.

Usaremos neste estudo um método de particao conhecido como K-means
(Hartigan, 1975), em que o numero 4 de grupos é definido antecipadamente.
O algoritmo ¢ simples e eficiente do ponto de vista computacional. Entretanto, esse
método ¢ propenso a encontrar solugoes localmente 6timas apenas, pois se baseia em
um procedimento heuristico que realiza melhorias locais para uma parti¢ao inicial até
que melhorias posteriores nao sejam mais possiveis. A descri¢io do algoritmo K-means

pode ser feita da forma a seguir.
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Passo 1: escolhe-se de inicio uma partigao dos dados em K agrupamentos. Diver-
sas abordagens podem ser aplicadas para a escolha dessa partigao inicial. Outra variante
importante do método K-means é aquela que comega com um conjunto inicial de cen-
troides de semente K designando cada objeto para o ponto de semente mais préximo.
Em alguns casos, os pontos de semente sao simplesmente os pontos reais da amostra,
de modo que sejam amplamente dispersos; contudo, na maioria dos casos, os pontos de

semente sao escolhidos aleatoriamente dentro do conjunto de dados.
Passo 2: calcula-se o centroide para cada agrupamento C, X ;.

Passo 3: calcula-se a soma das distdncias a0 quadrado de cada objeto ao seu cen-
troide do agrupamento, isto é, o quadrado da soma dos erros da particao, ESS. Essa é a

medida que desejamos minimizar:

ESS = Z(xi - )?C(i))' (x; _XC(,') ).
im1

* Passo 4: relaciona-se novamente cada objeto i a um outro agrupamento cujo
centroide ¢ o mais proximo de cada objeto, minimizando-se a distincia ESS. Este
procedimento ¢ repetido até que, ao final da etapa, os elementos do agrupamento
permanecam sem alteragoes para outros agrupamentos. Assim, o processo convergiu
localmente; caso contrdrio, retorna-se ao passo 2, com uma nova particao.

O algoritmo K-means encontra uma solugao de agrupamentos para um dado va-
lor de K; compete ao analista decidir qual valor de K'resulta na melhor solugao de agru-
pamento. A resposta consiste em testar diversos valores de K e depois decidir a melhor
solugdo, conforme o objetivo do estudo. Isso envolve uma andlise de custo-beneficio
entre uma solugao mais simples (simplicidade de um menor niimero de agrupamentos)
e sua adequagio (redugao da heterogeneidade dentro de cada agrupamento pelo maior
nimero de grupamentos). O critério £5S nao ¢é util, pois vai diminuir 2 medida que
o nimero de parti¢des aumenta, gerando solugoes com um ndmero maior de grupos.
Um indicador capaz de conjugar essas duas coisas ¢ a estatistica pseudo-F usada por

Calinski e Harabsz (1974), definida da seguinte forma:

tr(BI(K =1))
(W /(N — K))

pseudo— F =
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Note-se que esta estatistica ¢ similar ao teste-F, porque ¢é efetivamente a razao
entre a soma média dos quadrados entre os grupos, B, e a soma média dos quadrados
dentro dos agrupamentos, W. Se a funcio F for monotonicamente crescente com o
namero de grupos K, os dados nio apresentam uma parti¢ao “natural”. No caso de a
funcdo Fapresentar um ponto de méximo, entdo o nimero de conglomerados e a par-
ticao correspondem a parti¢do “ideal” do conjunto de dados. A ideia central é buscar
o maior valor do pseudo-F, que estd relacionado com a menor probabilidade de signifi-
cancia do teste. Dessa forma, esta estatistica estaria rejeitando a hipétese de igualdade
de vetores de médias populacionais, tendo como resultado maior heterogeneidade entre

0S grupos.

A estatistica o pseudo-12 proposta por Duda e Hart (1973) também ¢é importante
para indicar o nimero de clusters. Esta estatistica ¢ calculada em cada passo do algo-
ritmo de clusterizagdo. Se em um passo do algoritmo o cluster C , ¢ a uniao de CeC,

entdo o pseudo-12 ¢ definido por:

Bj;

[Sjecillxij+%ill*+ Ejecillxy+ Xl *|ni+my-2)-1

PseudoT? =

em que B, éa distancia entre os grupos. O pseudo-12 utiliza a mesma légica do pseudo-F,
buscando o valor méximo, e o nimero K de grupos corresponde aos grupos do passo
em que o algoritmo atinge este valor maximo. As duas principais diferencas em relacio
a estatistica F sa0 que o pseudo-t2 nao é aleatério na alocagao, devido aos critérios de
agrupamento, e que o pseudo-t2 faz um teste de comparagoes dos vetores das médias
dos dois grupos que se uniram. O R? também é uma estatistica utilizada para a escolha
do nuimero de clusters. O R’ mostra a explicagao da variabilidade. Logo, quando cada
individuo é considerado um grupo, no inicio do algoritmo, o R* ¢ igual a 1, pois aquele
agrupamento explica totalmente a variagio do conjunto de dados. E 4 medida que o

rocesso de agrupamento acontece que o R? vai decrescendo.
g q

4.1 Resultados da clusterizacao

Tendo descrito na segao anterior a ideia geral acerca da andlise de agrupamento e de
alguns métodos que permitem sua aplicacio, passaremos para a aplicagio empirica do

método como meio para a construgio dos grupos de municipios homogéneos a partir
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da nossa amostra. De inicio, devemos ter em mente que amostras diferentes de varia-
veis podem levar a grupos homogéneos diferentes. Por outro lado, a nossa experiéncia
mostra que, devido a grande correlagao em geral entre os indicadores socioecondmicos,
a utilizac¢ao de indicadores diferentes nao incorre em agrupamentos significativamente
diferentes. Neste trabalho, as varidveis utilizadas correspondem as caracteristicas so-
cioecondmicas dos municipios, a partir dos indicadores disponibilizados para o Atlas
do IDHM 2010. Podemos categorizar as varidveis do seguinte modo: indicadores de

renda, longevidade, satde, educagio, emprego e caracteristicas dos domicilios.

Foram selecionadas as varidveis, em um total de 159, e a partir disso foi efetuada
uma andlise de componentes principais (Lattin, Carroll e Green, 2011) para redugao de
dimensionalidade. A andlise de componentes principais permite, por exemplo, acomo-
dar situagoes nas quais diversas varidveis possuem alta correlagao entre elas. Seleciona-
mos um nimero de componentes tais que esses contabilizassem 99% da variabilidade
das 159 varidveis originais. Ao final, selecionamos 81 componentes — esses foram entio
utilizados como varidveis para as andlises de agrupamentos; portanto, reduziu-se o nu-

mero de varidveis pela metade.

Utilizando os critérios para selecio dos nimeros de agrupamentos, principal-
mente a estatistica pseudo-t2, chegamos a quatro configuracoes para as tipologias de
municipios, usando o método de clusterizagao hierdrquica (ntimero de clusters = 6, 23,
26 ¢ 29). Chegou-se até esses numeros de clusters pelos maiores valores da varia¢io da
estatistica pseudo-t2, como pode ser visto na tabela 1. Para esses mesmos nimeros de
agrupamentos, rodamos o algoritmo de clusters via K-means. Para fins de nossa anali-
se de subgrupos, vamos usar seis clusters. Em etapas posteriores, pode-se investigar a
utilizacao de andlises de subgrupos com nimeros maiores de agrupamentos. Porém,

conforme assinalamos, isso pode trazer também diversas desvantagens.

A varidvel que identifica o cluster foi remarcada, de forma que os municipios
correspondentes ao cluster 1 sao aqueles com maior renda per capita; os municipios
correspondentes ao tltimo cluster sio aqueles com menor renda per capita. Vejamos

algumas observacoes acerca dos diferentes grupos.

*  Grupos 1: formados por municipios com maior renda per capita.

e Grupos 1 e 3: sao os grupos com alto percentual de populacio urbana.
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*  Grupo 2: com alto percentual de populacio rural, alta longevidade e com alta renda.

*  Grupo 3: apresenta renda intermedidria, mas apresenta grande percentual de tra-
balhadores em servico, comércio e construgao.

*  Grupo 5: com alta taxa de desocupagao para populagio maior ou igual a 18 anos.
*  Grupos 2, 4, 5 e 6 (rurais): com baixa taxa de empregados com carteira.

*  Grupo 6: com baixa renda, alto percentual da populagio morando em domicilios com
dgua e esgoto inadequados e sem acesso a energia elétrica, e com alta fecundidade.

TABELA 1

Indicadores do nimero de clusters nao espaciais
Ntmero de clusters ccc Pseudo-t? Pseudo-F R2 clusters WSS
1 0 2476 875712 0.00 875712
2 9 515 2476 031 605927
3 13 280 1632 0.37 551838
4 -19 268 1216 0.40 528809
5 -17 248 1015 0.42 506136

14 161 890 0.44 486423

7 -1 145 805 0.46 468507
8 -10 141 729 0.48 456425
9 -10 110 667 0.49 446721
10 9 76 613 0.50 439158

Elaboracdo dos autores.

5 RESULTADOS E COMENTARIOS FINAIS

Nesta se¢do, estimamos o modelo econométrico painel #wo way multivariado para de-
terminar o efeito da expansio da banda larga sobre o PIB setorial, com base na meto-
dologia bayesiana descrita na secio 3. Pelo fato de adotar o método de dados em painel
com efeito fixo e controle exdgeno do tempo (modelo rwo way), nossa abordagem
permite considerar a heterogeneidade existente entre as unidades espaciais (munici-
pios), assim como controlar o efeito exdgeno do tempo. Os resultados sdo mostrados
nas tabelas 2 e 3. Na tabela 3, o modelo incorpora informacio decorrente da andlise de
agrupamentos (clusterizagdo), em que se procura identificar as diferengas entre agrupa-

mentos homogéneos de municipios (c/usters), objeto de estudo da secio 4.

Nas tabelas 2 e 4, os resultados dos coeficientes estimados para cada regressor

estao associados a uma determinada equagio (coluna 1). Nas colunas 2 e 4, temos os
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intervalos de confianga de 2,5% e 97,5%, enquanto a média é mostrada na coluna
3. As varidveis endégenas da coluna 1 sao os valores adicionados do setor agricola
(AGRO), do setor industrial (/ND), do setor de servicos (SERV) e a administragao
publica (ADMP). O modelo estimado ¢ do tipo log-log. Assim, o coeficiente estimado
representa a elasticidade do PIB municipal com relagao a varidvel explicativa. Inicial-
mente, vejamos os resultados mostrados na tabela 2 referentes ao modelo sem identifi-

cagdo de agrupamentos. A tabela 3 mostra o efeito exdgeno do tempo para esse modelo.

No que se refere as varidveis de controle, destaca-se que EMPREGO, varidvel rela-
cionada ao emprego formal, apresenta significincia estatistica e sinal esperado para todos
os setores. Vejamos agora o efeito da banda larga (DEM_SCM), nossa varidvel de politica,
sobre o PIB setorial. Muito embora a literatura aponte para um efeito positivo da expan-
s20 da banda larga sobre o PIB agregado, conforme visto na introdugio deste estudo, isso
nao acontece quando discriminamos tal efeito sobre os setores da economia. Nota-se que
o efeito da expansao da banda larga ¢ negativo sobre o setor agricola e sobre a adminis-
tragdo publica, enquanto é positivo para os setores industrial e de servigos. Tais resultados
se mostram em conformidade com a literatura, na medida em que ilustram o fato de que
o impacto da banda larga nio é positivo entre os setores, sendo positivo nos setores mais

dindmicos e mais intensivos em tecnologia, e negativo onde isso nao acontece.

Cabe, no entanto, indagar se os resultados obtidos na tabela 2 permanecem iguais
caso se incorpore na andlise o efeito dos agrupamentos de municipios com caracteristi-
cas homogéneas. Em outras palavras, é possivel que, apesar de o efeito agregado da ban-
da larga sobre o setor agricola ser negativo, isso possa se reverter em determinadas dreas
agricolas que, por hipétese, sejam mais intensivas em tecnologia (Forman, Goldfarb
e Greenstein, 2005; Larose e al., 2011). De modo contririo, pode ser o caso de que
existam certos agrupamentos de municipios onde o efeito da banda larga sobre o setor
industrial seja negativo. De modo a verificar esse fato, incorporamos no modelo seis
varidveis dummies que identificam os agrupamentos homogéneos com base na anilise
de clusters implementada na se¢io 4. Os resultados sao apresentados na tabela 4, sendo

que a tabela 5 mostra o efeito exdgeno temporal para esse modelo.
Conforme se observa, existe certa diferenciagio tanto quanto a dimensio como

quanto ao sinal do efeito da banda larga entre os agrupamentos, considerando-se o

mesmo setor. Por exemplo, no cluster 1, o efeito da banda larga sobre o setor industrial é
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negativo. No caso do setor agricola, temos agora que o impacto da banda larga é in6cuo
no cluster 3, enquanto é positivo no cluster 4. Nesse agrupamento, a expansao da banda
larga ndo gera nenhum impacto sobre o setor de servigos. Nos demais casos, os resulta-

dos permanecem em concordincia com aqueles j& mostrados na tabela 2.

TABELA 2
Modelo multivariado para os PIBs regionais
Regressor Equacdo 2,5% Média 97,5%
(1) ) 3) (4)
EMPREGO AGRO 0.0444 0.0534 0.0644
IND 0.2710 0.2846 0.2987
SERV 0.1133 0.1186 0.1241
ADMP 0.0550 0.0577 0.0602
PBF AGRO 0.0273 0.0417 0.0559
IND -0.0404 -0.0209 -0.0018
SERV 0.0619 0.0700 0.0779
ADMP 0.0771 0.0807 0.0844
DEN_SCM AGRO -0.0304 -0.0263 -0.0220
IND 0.0297 0.0361 0.0427
SERV 0.0080 0.0105 00126
ADMP -0.0056 -0.0045 -0.0035
RECEITAS AGRO -0.0037 0.0028 0.0093
IND 0.0301 0.0400 0.0491
SERV 0.0247 0.0285 0.0321
ADMP 0.0193 0.0210 0.0225
BPC AGRO 0.0020 0.0043 0.0066
IND -0.0025 0.0007 0.0042
SERV 0.0001 0.0014 0.0026
ADMP 0.0002 0.0008 0.0014
PREVI AGRO 0.0109 0.0173 0.0230
IND -0.0001 0.0075 0.0169
SERV 0.0050 0.0083 0.0116
ADMP 0.0065 0.0080 0.0098

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Os destaques (em cinza) indicam que a variavel é nao significativa.
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TABELA 3
Efeito temporal
m T2 13 T4 15 T6 17 T8
AGRO 8.820 8.884 8.862 8.817 8.889 8.742 8.822 8.773
IND 6.986 6.945 6.990 7.089 7.050 6.973 6.928 6.921
SERV 8.274 8.279 8.289 8.281 8.275 8.296 8.312 8.316
ADMP 8.753 8.778 8.788 8.782 8.767 8.749 8.711 8.746
Elaboracao dos autores.
TABELA 4
Modelo multivariado para os PIBs regionais (com clusterizacdo)
Regressor Equacao 2,5% Média 97,5%
) @) ©)] @)
EMPREGO AGRO 0.0439 0.0537 0.0631
IND 0.2654 0.2795 0.2929
SERV 0.1134 0.1185 0.1239
ADMP 0.0535 0.0559 0.0586
PBF AGRO 0.0334 0.0472 0.0629
IND -0.0433 -0.0228 -0.0038
SERV 0.0540 0.0623 0.0699
ADMP 0.0744 0.0784 0.0819
DEN_SCM_1 AGRO -0.0582 -0.0518 -0.0453
IND -0.0313 -0.0215 -0.0120
SERV 0.0072 0.0107 0.0147
ADMP -0.0123 -0.0104 -0.0089
DEN_SCM_2 AGRO -0.0292 -0.0198 -0.0112
IND 0.0363 0.0481 0.0615
SERV -0.0119 -0.0074 -0.0025
ADMP -0.0010 0.0012 0.0035
DEN_SCM_3 AGRO -0.0047 0.0006 0.0063
IND 0.0203 0.0284 0.0363
SERV 0.0013 0.0044 0.0076
ADMP -0.0127 -0.0112 -0.0097
DEN_SCM_4 AGRO 0.0113 0.0172 0.0227
IND 0.0116 0.0186 0.0268
SERV -0.0057 -0.0027 0.0003
ADMP -0.0095 -0.0081 -0.0068
DEN_SCM_5 AGRO -0.0739 -0.0686 -0.0630
IND 0.0422 0.0490 0.0567
SERV 0.0204 0.0231 0.0260
ADMP -0.0069 -0.0055 -0.0043
(Continua)
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(Continuacéo)

Regressor Equacdo 2,5% Média 97,5%
(1) () @) ()
DEN_SCM_6 AGRO -0.0402 -0.0349 -0.0297
IND 0.0302 0.0378 0.0461
SERV 0.0108 0.0136 0.0166
ADMP -0.0001 0.0014 0.0026
RECEITAS AGRO 0.0000 0.0061 0.0133
IND 0.0309 0.0403 0.0495
SERV 0.0239 0.0278 0.0313
ADMP 0.0194 0.0211 0.0228
BPC AGRO 0.0009 0.0033 0.0054
IND -0.0023 0.0008 0.0041
SERV 0.0003 0.0016 0.0027
ADMP 0.0005 0.0010 0.0017
PREVI AGRO 0.0083 0.0144 0.0200
IND 0.0010 0.0093 0.0177
SERV 0.0056 0.0091 0.0125
ADMP 0.0071 0.0085 0.0102

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Os destaques (em cinza) indicam que a variavel é nao significativa.

TABELA 5
Efeito temporal (com clusterizacao)
T T2 13 T4 T5 T6 17 T8
AGRO 8.722 8.783 8.761 8.716 8.786 8.638 8.719 8.669
IND 7.055 7.019 7.069 7.173 7.152 7.078 7.035 7.030
SERV 8.390 8.397 8.408 8.401 8.398 8.421 8.437 8.440
ADMP 8.796 8.823 8.834 8.829 8.817 8.800 8.822 8.797

Elaboracdo dos autores.
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