UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE MATEMATICA

Curso de Bacharelado em Estatistica

ANALISE DA POPULACAO ECONOMICAMENTE ATIVA NO BRASIL:
ESTUDO COMPARATIVO DOS SEXO0S, NO PERIODO DE 2005 A 2015

Laila Luana Campos

Uberlandia— MG
2016



Laila Luana Campos

ANALISE DA POPULACAO ECONOMICAMENTE ATIVA NO BRASIL:
ESTUDO COMPARATIVO DOS SEXOS, NO PERIODO DE 2005 A 2015

Trabalho de Conclusao de Curso
apresentado ao Curso de Bacharelado em
Estatistica da Universidade Federal de Uberlandia,
orientado pela Prof* Dr* Priscila Neves de Faria,
como requisito parcial para obtencao do titulo

técnico em Bacharelado em Estatistica.

Uberlandia - MG
2016



ANALISE DA POPULACAO ECONOMICAMENTE ATIVA NO BRASIL:
ESTUDO COMPARATIVO DOS SEXOS NO PERIODO DE 2005 A 2015

Monografia aprovada para a obtencdo do titulo de
Bacharel no Curso de Graduagdo em Estatistica
da Universidade Federal de Uberldndia (MG)

pela banca examinadora formada por:

Uberlandia, 07 de julho de 2016

Prof. Dr. Liicio Borgesd€ Aratijo, UFUMG
Membro

e

Prof. Dr. Rogério de Melo Costa Pinto, UFU/MG
Membro

i

Prof® Dr* Priscila Neves Faria, UFU/MG
Orientador




Lista de abreviaturas e siglas

Andlise de Variancia (ANOVA)

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)

Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada (IPEA)

Populagdo Economicamente Ativa (PEA)

Populagdo em Idade Ativa (PIA)

Pesquisa Mensal de Emprego (PME)

Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilio (PNAD)

Populagdo Economicamente Inativa ou, Populagdo Nao Economicamente Ativa (PNEA)

Programa das Nag¢des Unidas para o Desenvolvimento (PNUD)



SUMARIO

RESUMO
ABSTRACT
TINTRODUQGAO ..o e ettt ee ettt ettt ettt ettt ettt r et s esenenas 1
2 REFERENCIAL TEORICO ..........coooviiiiiriieriieseieseisesessssssesssssssssessssessssees 3
2.1. Populag@o Economicamente AtiVa .........ccceeeueeruienieeniienieeieeneeeieenieeeneenens 3
2.1.1. As diferengas entre 0S SEXO0S .....cceeerrreeeeiirrireeiireeeeeirreeeeeereeeeeenreenns 5
2.1.2. Evolugdo da Populagdao Economicamente Ativa Feminina no
BIrasil..c..oooie e 5
2.2. EXperimentos FatOTiais ........cccvevieeiierieeiienieeieesee et eiee et sae e 6
2.3. Testes de Comparagdes de MEdias .........cceevvvveeeviiieeiiieeeiiieeeee e 7
2.3.1. Teste t=StUAENL ....oocuviiiiiiiieiiecie e 7
2.3.2. ANOVA et 8
2.3.3. TeStE TUKEY teouvveeeiiieeeiie ettt e e 9
2.4. Andlise de AGIruUpameENtOs .........cceeeueerieerieeniienieeteesteeieesite et e siee e seeeeeeas 9
2.4.1. Medidas de Similaridade e Dissimilaridade .............ccccccoeeiinninie. 11
2.4.2. Métodos Hierarquicos Aglomerativos ...........c.ccoeeuevrnnnee. 13
2.5. Numero de clusters da particao final .............cccceeevreinennnee. 17
SMETODOLOGIA ...ttt sttt 18
3.1. Testes de Comparagao entre Médias ..........cocvveevueeeecrieenreeencneeeennen. 19
BuLL L TESEE £ e 19
3. 1.2 ANOVA Lo 20
3.1.3. Teste de TUKEY ....ooeueeiiieiieeiieieeeee e 21
3.2. Andlise de AZrupamentos ...........ccceeeueueurieieieeninininineeeeeee et 22
3.2.1. Medidas de Similaridade e Dissimilaridade .............ccccccoeeeinnnee 22
3.2.2. Métodos Hierarquicos e numero de clusters da parti¢cado final ...... 23
4 RESULTADOS ..ottt ettt sttt sttt 25
S DISCUSSOES ......coouiiiiiiiriieiceie i 33
6 CONCLUSAO ........oooiiiiiiiiiticie e 34
REFERENCIAS ........oiioioooiiiiiiimminesss s sesssssssssssssss e 35

ANEXO A: script utilizado no software R para analise dos dados ...........c.ccccevveiiennnnnne. 40



RESUMO

A Populacdo Economicamente Ativa (PEA) corresponde a faixa populacional
responsavel pela producdo de riquezas a partir do trabalho e com remuneragao
especificamente voltada para o cumprimento de suas atividades. No presente estudo,
foram utilizadas as técnicas de Delineamento Aleatorizado em Blocos em Esquema
Fatorial, Analise de Varidncia e de Analise Multivariada de Agrupamentos
Hierarquicos, aplicados a Distancia Euclidiana e o Método de Ligacdo Média para a
comparagao entre os sexos masculino e feminino durante os anos de 2005 a 2015, em
seis regides metropolitanas, sendo elas: Belo Horizonte (MG), Rio de Janeiro (RJ), Sao
Paulo (SP), Porto Alegre (RS), Salvador (BA) e Recife (PE). Dentre os resultados
obtidos, observou-se que a diferenca entre a quantidade de pessoas que compdem a PEA

ainda ¢ significativa entre os sexos.

Palavras-chaves: Agrupamentos, delineamento aleatorizado, regides metropolitanas,

mercado de trabalho.



ABSTRACT

The Economically Active Population (PEA) is the population group responsible for
the production of wealth from the working and with the remuneration specifically
geared to carry out its activities. In the present study, we used the Randomized Blocks
in Factorial Scheme, Variance Analysis and the Multivariate Analysis of Hierarchical
Cluster technique applied to Euclidean Distance and Average Connection Method for
comparison between male and female during the years 2005 to 2015 in six metropolitan
areas, which are: Belo Horizonte (MG), Rio de Janeiro (RJ), Sdo Paulo (SP), Porto
Alegre (RS), Salvador (Bahia) and Recife (PE). In one of the results, it was found that

there is difference between the sexes in the labor force in metropolitan areas.

Keywords: Groupings, randomized blocks, metropolitan regions, the labour market.



1 INTRODUCAO

Todo pais, seja subdesenvolvido ou desenvolvido, possui uma Populagao
Economicamente Ativa (PEA), que ¢ uma parcela do contingente populacional e
representa todas as pessoas que trabalham ou que estdo procurando emprego. Sao essas
pessoas que produzem para o pais e que integram o sistema produtivo.

A Populagdo em Idade Ativa (PIA) ¢ dividia em: PEA e Populacdo Nao
Economicamente Ativa ou mesmo inativa (PNEA). De acordo com Freitas (2016), no
caso especifico do Brasil, a PEA soma aproximadamente 79 milhdes de pessoas ou
46,7%, indice muito baixo, uma vez que o restante da populagdo, cerca de 53,3%, fica a
mercé do sustento dos economicamente ativos. Em diversos paises, o indice € superior,
aproximadamente 75% atuam no setor produtivo. A utilidade das informagdes sobre a
PEA estd na obten¢do de dados sobre o real nivel de desemprego existente no pais, ou
seja, o grupo de pessoas que possui condigdes de trabalho, mas ndo consegue emprego.
Além disso, € possivel avaliar a respeito da menor presenga da mulher no mercado de
trabalho e a idade média de inclusdo do jovem no meio trabalhista.

Nota-se que a PEA no Brasil vem sofrendo mudancas em relagdo aos sexos
masculino e feminino. Nas ultimas 6 décadas, apresentou um grande crescimento: a
PEA total passou de 17,1 milhdes de pessoas, em 1950, para quase 93,5 milhdes de
pessoas, em 2010 (aumento de 5,5 vezes). A PEA masculina passou de 14,6 milhdes
para 52,8 milhdes (incremento de 3,6 vezes), enquanto a PEA feminina teve uma
elevacao extraordindria, passando de 2,5 milhdes, em 1950, para 40,7 milhdes, em 2010
(crescimento de 16,3 vezes). Parte desta expansao deve-se a mudangas metodologicas
nos instrumentos de coleta do censo e das pesquisas domiciliares, mas a tendéncia de
aumento de longo prazo ¢ inegavel e as mulheres sdo a principal forca por detrds do
crescimento da forga de trabalho (ALVES, 2013).

E uma tarefa dificil fazer projecdes de longo prazo dos estudos relacionados a
PEA no Brasil, esse ndo ¢ o tipo de tarefa que se pode resolver, exclusivamente, através
do uso de pacotes estatisticos a fim de ajustar curvas; € necessario que se concebam
diferentes cenarios associados ao conhecimento da area (WAJNMAN & RTOS-NETO,
1994). O mais importante ¢ que a pesquisa trabalhe com dados atuais e, principalmente,
aplicando no estudo da PEA uma metodologia distinta das convencionais. Nao foram
encontrados muitos trabalhos publicados com aplicagdes de estatistica multivariada na

PEA até¢ o momento, sendo que, o unico, utiliza analise de cluster e compara a PEA com



o PIB nos municipios gatichos (KOETZ et al., 2004). Os demais artigos relacionados a
PEA utilizam Estatistica Descritiva (HOFFMANN & MENDONCA, 2003), Regressao
(MENEZES FILHO & SORZAFAVE, 2000) ¢ decomposi¢io do Indice de Gini para
avaliar a contribui¢do do rendimento das mulheres na determinagao da desigualdade do
rendimento domiciliar per capita no Brasil (HOFFMANN & LEONE,2004).

Alguns estudos atuais abordando a andlise da PEA em relacdo ao género
trataram de fazer comparagdes. Lameiras (2013) concluiu que ao longo de poucos
meses no ano de 2013 a PEA feminina mostrou uma taxa de crescimento em aceleragao,
configurando uma trajetdria oposta a observada pela PEA masculina. Leone & Baltar
(2008) analisaram entre 2004 e 2006 as tendéncias do mercado de trabalho destacando o
crescimento da PEA feminina que, em seus resultados, teve um aumento maior que a
masculina neste periodo. No entanto, mostram os autores que a segrega¢do das mulheres
no mercado de trabalho continua forte e que as diferengas de rendimento entre homens e
mulheres sdo maiores para niveis de instru¢cdo mais elevados. Mais recentemente,
Lavinas & Cordilha (2014), estudando assimetrias no mercado de trabalho,
estabeleceram um modelo relacionando diferenciais de renda, de horas trabalhadas e de
permanéncia no emprego, com diversos fatores econdmicos. Entre os resultados
obtidos, mostrou-se que o mercado de trabalho ¢ mais receptivo para mulheres quando
os salarios sdo mais baixos, mas que, por outro lado, os diferenciais de saldrios entre
homens e mulheres sdo reduzidos quando hé maior estabilidade no emprego.

Devido ao grande aumento da participagdo feminina no mercado de trabalho, ¢
importante a comparacdo com o sexo masculino. A Andlise de Agrupamentos,
metodologia da Estatistica Multivariada, além de avaliar semelhancas entre individuos
em relagdo as variaveis em estudo, também tem sido frequentemente utilizada avaliando
a similaridade entre regides em relagdo a um periodo (anos, meses, etc). Em
climatologia, isto foi verificado por Chierice Junior & Landim (2014), que classificaram
os anos em grupos discretos, com caracteristicas semelhantes, usando o M¢étodo
Aglomerativo Hierarquico, a medida de Distancia Euclidiana e o Método de Ligacao de
Ward; Uvo (2003) estudou a precipitagdo ao longo do norte da Europa, a qual foi
representada por totais de precipitagdo mensais de 125 estagdes meteorologicas
distribuidas por Noruega, Suécia, Finlandia, Dinamarca, Russia ocidental e os Estados
Balticos, sendo que os dados abrangeram o periodo de 1967 a 1996; Keller- Filho et al.
(2005) utilizou o agrupamento das observagdes pluviais segundo um critério de

similaridade do comportamento probabilistico da precipitagdao pluvial, em sua evolucio



ao longo de um periodo anual ¢ Comunello et al. (2013), utilizou a analise de
agrupamentos para avaliar se regides climaticas eram homogéneas através de dados
anuais, inclusive aqueles oriundos de anos bissextos, padronizados em 36 periodos,
cada qual considerado como uma variavel classificatéria. Em economia, Catela (2013)
verificou que a estratificagdo dos municipios por nivel de renda per capita, assim como
por salario médio recebido pelos trabalhadores, ¢ necessaria para se analisar a dindmica
transacional das cidades entre tais estratos e também para determinar os condicionantes
dessa transi¢ao relativa a um periodo (neste caso, em municipios fluminenses, de 1998 a
2008).

A analise de grupos ou de cluster ¢ uma técnica exploratéria de analise
multivariada que permite agrupar individuos ou varidveis em grupos homogéneos ou
compactos relativamente a uma ou mais caracteristicas comuns. Dessa forma, cada
observagdo pertencente a um determinado cluster ¢ similar a todas as outras
pertencentes a esse cluster, ¢ ¢ diferente das observagdes pertencentes a outros clusters
(MANTOVANI, 2006). Desta forma, existe a possibilidade que as varidveis em estudo
sejam substituidas por anos e que, portanto, assim como € possivel agrupar as variaveis,
estes também possam ser agrupados.

Diante do exposto, o proposito do presente estudo ¢ contribuir para as pesquisas
envolvendo a comparacdao e a evolugdo da participagdo de cada sexo no mercado de
trabalho entre os anos de 2005 e 2015, abrangendo seis das mais importantes regides
metropolitanas do Brasil: Belo Horizonte (MG), Rio de Janeiro (RJ), Sdo Paulo (SP),
Porto Alegre (RS), Salvador (BA) e Recife (PE).

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1. Populacido Economicamente Ativa
A PEA ¢ um conceito elaborado para designar a populacdo que estd inserida no

mercado de trabalho ou que, de certa forma, esta procurando se inserir nele para exercer

algum tipo de atividade remunerada (PENA, 2016)'. Corresponde & faixa populacional

'PENA, R. F. A. "Popula¢io Economicamente Ativa — PEA"; Brasil Escola. Disponivel em
<http://brasilescola.uol.com.br/geografia/populacao-economicamente-ativa-pea.htm>. Acesso em 19 de

marco de 2016.



responsavel pela producdo de riquezas a partir do trabalho, com remuneragao
especificamente voltada para o cumprimento de suas atividades (PENA, 2016)%. Sio
essas pessoas que produzem para o pais e que integram o sistema produtivo (FREITAS,
2016). A PEA envolve o que o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
classifica como populacao ocupada e populagao desocupada, ¢ a populacdo empregada
ou que possui condi¢des de trabalhar e que realiza algum esforgo para isso (PENA,
2016)>. Em contrapartida @ PEA, tem-se a PNEA, correspondendo a criangas, idosos e
aqueles aposentados por algum tipo de invalidez ou limitagcdo, bem como a faixa da
populagdo que nao deseja procurar emprego, mesmo dispondo de todas as condigdes
para tal (PENA,2016)".

Nao ha um método consolidado em todo o mundo para definir aqueles que
fazem parte da PEA, existindo uma discussao, no plano internacional, sobre a faixa de
idade que a comporia. Nos paises subdesenvolvidos, o indice engloba a populacdo que
possui de 10 a 60 anos, e ja nos paises desenvolvidos, geralmente, considera-se apenas
aquela que possui mais de 15 anos de idade (PENA, 2016) '. No Brasil e também em
muitos outros paises, a idade minima ¢ de 15 anos (PENA, 2016) 3.

A PEA brasileira ¢ um indice muito baixo, uma vez que o restante da populagao
fica a mercé do sustento dos economicamente ativos, apesar de ndo considerar aqueles
que ndo trabalham com contrato formal ou carteira assinada (PENA, 2016) 3. Em
diversos paises, o indice € superior, aproximadamente 75% atuam no setor produtivo.
Quanto a participagdo de cada sexo no mercado de trabalho, os homens representam
58% e as mulheres 42% daqueles que desenvolvem atividades em distintos setores da
economia (FREITAS, 2016). Destes, 66,4% dos habitantes do sexo masculino do Brasil
compdem a PEA, e 49% dos habitantes do sexo feminino, conforme aponta o Instituo
de Pesquisa Econdmica Aplicada (IPEA) (PENA, 2016) 2. Devido ao grande aumento

da participagdo feminina no mercado de trabalho, ¢ importante a comparagcdo como tem

2PENA, R. F. A. “Populacio Economicamente Ativa — PEA”. Disponivel
em:<http://alunosonline.uol.com.br/geografia/populacao-economicamente-ativa-pea.html> Acesso em 19

de marco de 2016.

SPENA, R. F. A. “O Conceito de Populacio Economicamente Ativa (PEA)”. Disponivel em
<http://mundoeducacao.bol.uol.com.br/geografia/o-conceito-populacao-economicamente-ativa-pea.htm>.

Acesso em 19 de marco de 2016.



se dado essa ocorréncia se comparar com o sexo masculino, abrangendo a pesquisa para

os vinte e sete estados da federagao.

2.1.1. As diferencas da PEA entre os sexos

Ao final do século XX, a for¢a de trabalho feminina cresceu expressivamente em
todo o mundo, sendo que o Brasil foi um dos paises em que se pode observar uma das
maiores taxas de crescimento: de 179,4 % entre 1970 e 1990, de acordo com a FEE
(2003). A esse crescimento corresponde o ingresso cada vez maior de mulheres nas
mais variadas atividades econdmicas, sem que se veja uma alteragdo significativa nos
padroes de desigualdade vigentes na valorizagdo do trabalho feminino em comparagao
ao trabalho do homem (KOETZ et al.,2004). Segundo Hirata (1998), ainda hoje cabem
as mulheres as ocupagdes de mais baixo status, com menores possibilidades de ascender
profissionalmente, bem como remuneracdes menores, além de serem demitidas com
frequéncias maiores e permanecerem mais tempo desempregadas que os homens.

Em 2015, o Gender Gap Index, do Forum Econdémico Mundial, numa das
medidas utilizadas para se inferirem as diferencas entre géneros nos diferentes paises, o
Brasil ocupa a 85 posicdo em um ranking de 145 paises, com a nota 0,686. Nesse
ranking, a nota zero representa a completa igualdade entre géneros e um, a completa
desigualdade. Dessa forma, o Brasil se encontra na parcela de paises que trata de forma

bastante diferenciada homens e mulheres.

2.1.2. Evolucio da Populacio Economicamente Ativa Feminina no Brasil

Contemplar a evolugdo histdrica da trajetoria pessoal e profissional feminina ¢é
importante, quando se pensa na igualdade de direitos na sociedade (SCHLICKMANN
& PIZARRO, 2012). Segundo Aquilini & Costa (2003), a entrada da mulher no
mercado de trabalho brasileiro foi tardia, assim como em outros paises. No Brasil, a
Constituicao Federal autorizou a institui¢do da cidadania e dos direitos humanos para
as mulheres brasileiras s6 em 1988 (ALTTIMAN & COSTA, 2009). De acordo com
Espindola (2008), a década de 90 foi importante para o fortalecimento das mulheres no
mercado de trabalho e, segundo Bruschini (2007), nas tltimas décadas do século XX, o
Brasil passou por importantes mudangas sociodemograficas. As transformacdes nos

padrdes de comportamento e no papel da mulher na sociedade foram fortalecidas pelos



movimentos feministas, fazendo com que mais mulheres atuassem na vida publica,
além de que o aumento da escolaridade e a facilidade para ingressar nas universidades
possibilitaram o acesso das mulheres a novas oportunidades. Tudo isto facilitou a
entrada da mulher no mercado de trabalho, mas, no entanto, com salarios ainda
menores que o dos homens, ocupando cargos inferiores ¢ com menos responsabilidades
(SCHLICKMANN & PIZARRO, 2012).

Desde o inicio da década de 2000, o crescimento da participagdo feminina no
mercado de trabalho chama atencdo pela alavancagem, sendo, em diversos aspectos,
até mesmo maior que a taxa masculina, o que indica uma diminui¢ao gradual da
diferenga de género no que tange a ocupacdo. No inicio do século XXI, as mulheres
ocupam postos no topo das grandes empresas, comandam tropas e governam paises
(SIMOES & HASHIMOTO, 2012), porém, segundo o Programa das Nacdes Unidas
para o Desenvolvimento (PNUD, 2009), em relagdo a renda, no Brasil, em 2008, elas
receberam pouco mais da metade do saldrio dos homens, apesar de terem maior

escolarizagao.

2.2. Experimentos Fatoriais

Experimentos fatoriais sdo realizados quando se deseja analisar dois ou mais
tipos de tratamentos no mesmo experimento, sendo os tratamentos a combinagdo dos
fatores. Varios fatores sdo testados ao mesmo tempo sobre uma variavel resposta, como
por exemplo, a temperatura, a concentragao, as maquinas, os extratos, os operadores,
etc.

Estes experimentos sdo Uteis no estudo da interagdo entre os fatores. O numero
de fatores a ser estudado deve ser pequeno, sob pena de ndo ser possivel entender o
resultado da andlise. Até trés fatores, pode-se representar através de um grafico
tridimensional, mas, a partir de 4 fatores se torna dificil a interpretagdo da interagao.

As diferentes categorias de um mesmo tratamento sdo chamadas niveis, e o
nimero destes ndo complica o experimento. O estudo de experimentos fatoriais € 1til
quando nele se pode estudar as interagdes, portanto deve-se ter repeticdes. Os
tratamentos sdo aplicados as unidades experimentais, enquanto que os blocos sdo
apenas uma estratificacdo dessas unidades. Mas, as vezes pode-se encarar possiveis

blocos como fatores.



O tipo mais simples ¢ o Fatorial 2x2, isto €, quando dois fatores sdo comparados,
cada um com dois niveis de experimentacdo. Assim, um fatorial 3x3 significa que 2
tratamentos estdo sendo experimentados com 3 niveis cada um - o que pode ser visto
como 9 comparagdes. J& no fatorial 2x2x2 temos 3 fatores em comparagdo, cada um
com dois niveis. Se o niumero de niveis ¢ igual para todos os fatores, os experimentos
fatoriais também sdo referidos como 22, 32, 23, etc. O expoente indica o nimero de
fatores e a base indica o numero de niveis. Também podem ser feitos experimentos 3x4,
(2 fatores, um com trés niveis e outro com quatro niveis), 2x3, e assim por diante.

Esses experimentos podem ser planejados em blocos, isto quando as unidades
experimentais nao forem homogéneas. Nesse caso, primeiro se agrupam as parcelas
similares, que vao formar os blocos; depois os tratamentos sdo sorteados dentro dos

blocos.

2.3. Testes de Comparacoes de Médias

Quando ha a necessidade de se testar a significncia das diferencas entre duas ou
mais médias amostrais, ou seja, testar a hipdtese nula de que as médias amostrais sdo
todas iguais entre si, pode-se utilizar alguns Testes de Hipoteses. Existem varios Testes
com esta finalidade, entre eles estdo o Teste Z, o Teste ¢ de Student e a Analise de

Variancia.

2.3.1. Teste t-Student

A aplicacdo do Teste ¢ ¢ indicada quando o tamanho amostral € igual ou inferior
a 30 elementos. Para amostras com tamanho superior a 30, recomenda-se o teste Z. O
uso do Teste ¢ pressupde que a caracteristica em analise € normalmente distribuida com
variancia populacional desconhecida. Pode ser utilizado para comparar duas médias,
sejam elas vindas de uma amostra e de uma populacao, ou de duas amostras pareadas ou
mesmo de duas amostras independentes. No Teste ¢ de Stutend para duas amostras
independentes, testa-se uma variavel difere entre dois grupos independentes de sujeitos.

O Teste ¢ pode servir para testar contrastes envolvendo duas ou mais médias,
porém este teste exige que as comparagoes a serem realizadas sejam escolhidas a priori,
ou seja, antes de serem examinados os dados; podem-se testar no maximo, tantos

contrastes quantos sdo os graus de liberdade para tratamentos, e estes contrastes devem



ser ortogonais. A ortogonalidade entre os contrastes indica independéncia linear na
comparagdo estabelecida por um contraste com a comparacao estabelecida pelos outros
contrastes. Entre / médias de um fator, podem ser obtidos / — / contrastes ortogonais.

O nivel de significancia a € valido para um unico contraste, € ndo para uma série
deles; e somente se o contraste for estabelecido a priori e nao sugerido pelos dados,
pois, pode ficar caracterizado uma estatistica de ordem ao querer comparar a maior com

a menor média, o que acarretaria certa dependéncia entre as médias.

2.3.2. ANOVA

A Anadlise de Variancia (Analysis of Variance - ANOVA) ¢ uma metodologia
utilizada para comparar trés ou mais tratamentos. Devore (2006) definiu ANOVA como
sendo um teste que contempla um conjunto de situacdes experimentais e procedimentos
estatisticos para a analise de respostas quantitativas de unidades experimentais. Segundo
Freund & Simon (2000), a Anélise da Variancia expressa uma medida da variagao total
em um conjunto de dados, como uma soma de termos, cada um dos quais ¢ atribuido a
uma fonte ou causa especifica. Existem algumas consideragdes importantes a serem
feitas antes de aplicar a ANOVA: as amostras analisadas devem ser escolhidas de
maneira aleatoria, os residuos devem ser independentes, seguir uma distribui¢cao normal
e possuir variancias homogéneas.

O Teste F'da ANOVA ¢ um procedimento robusto sendo que o que importa ¢ a
normalidade das médias amostrais; assim, a ANOVA torna-se mais segura a medida que
os tamanhos das amostras aumentam, devido ao efeito do Teorema Central do Limite. A
ANOVA considera que a variabilidade das observacdes, medida pelo desvio padrao,
seja a mesma em todas as populacdes. Nao ¢ facil verificar a suposicdo de as populacdes
terem desvios-padrao iguais. Testes estatisticos de igualdade dos desvios-padrao sdo tao
sensiveis a auséncia de normalidade que, na pratica, t€ém pouco valor. A solucdo ¢
contar com a robustez da ANOVA. A ANOVA nao ¢ muito sensivel a violagdes da
suposi¢do, particularmente quando todas as amostras tém tamanhos iguais ou
semelhantes ¢ nenhuma das amostras ¢ muito pequena. Ao planejar um estudo, ¢
importante tomar amostras do mesmo tamanho de todos os grupos que pretende
comparar. Os desvios-padrdo amostrais estimam os desvios-padrao da populagdo, logo,
deve-se verificar antes de fazer a ANOVA de que os desvios-padrdo amostrais sdo

semelhantes entre si. Espera-se que haja certa variagao entre eles devido ao acaso.



De acordo com Downing & Clark (2000), o teste ANOVA ¢ aplicado para testar
se varios grupos de observagdes provém de distribui¢des com a mesma média; na
analise de variancia calcula-se uma estatistica F; se a hipotese nula ¢ verdadeira e as
médias de todos os grupos sao realmente iguais, entdo a estatistica F tera distribui¢cdo F
e; se a estatistica F calculada ¢ superior ao valor critico, entdo se rejeita a hipotese nula,
de que as médias dos grupos sejam as mesmas. A razdo (ou distribui¢do) F trata de um
modelo de distribuicao continua util para inferéncias estatisticas e ¢ dada pelo quociente
entre duas varidveis aleatorias independentes com distribui¢des qui-quadrado
(FONSECA & MARTINS, 1996). A probabilidade da cauda (valor-p), isto €, a
probabilidade de obter-se um valor, no minimo, igual ao valor F observado quando a

hipotese nula ¢ verdadeira (FREUND & SIMON, 2000).

2.3.3. Teste de Tukey

Tukey (1953) desenvolveu um processo onde o experimento ¢ usado como
unidade no estabelecimento do nivel de significdncia, ou seja, para um conjunto de
médias verdadeiras iguais, um teste ao nivel de 5% ¢ aquele em que 5% dos
experimentos dardo uma ou mais diferencas significativas falsas e 95% darao diferencas
ndo significativas, em média. E a taxa de erro tipo I por experimento.

O Teste de Tukey pode ser utilizado para comparar a totalidade dos contrastes
entre duas médias, ou seja, para os /(I—1)/2 contrastes do tipo C = m; —m,; para 1 <
i <u<I,em que / ¢ o nimero de niveis do fator em estudo. Este teste baseia-se na
diferenca minima significativa (d.m.s.) representada por A.

O Teste de Tukey ¢ valido para a totalidade dos contrastes de duas médias. Ele
exige, em principio, balanceamento. Mas, no caso dos tratamentos apresentarem
numeros de repeticoes diferentes, o resultado obtido por este teste € apenas uma

aproximacao. E exato para testar a maior diferenca, nos demais casos € conservador.

2.4. Analise de Agrupamentos

A Anadlise de Agrupamentos, também denominada Cluster Analysis, possui uma
variedade de nomes que decorre em parte do uso de métodos de agrupamentos nas mais
diversas dareas, como psicologia, biologia, sociologia, economia, engenharia,

administracdo, entre outras. Bevilacqua (2013) utilizou metodologia da Estatistica
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Multivariada para estudar segmentagdes em marketing, e Reis et al. (2012) aplicou a
Andlise de Agrupamentos a fim de identificar e avaliar impactos socioecondmicos.

O método de analise de agrupamentos ¢ uma técnica multivariada cuja finalidade
primaria ¢ classificar objetos (individuos, empresas, produtos, etc), numa estrutura
natural (Hair et al., 2005; Mingoti, 2005; Lattin et al., 2011; Johnson & Wichern, 1992;
Cruz & Regazzi, 1994). Assim, cada objeto ¢ muito semelhante aos outros no
agrupamento em relacdo a algum critério de sele¢ao predeterminado.

Quando nao existe nenhum tipo de informagdo pré-existente, ndo ha uma
classificagdo “Otima” para um conjunto de dados, os métodos de clustering servem
como uma ferramenta para explora¢do de dados que, se usados de forma adequada,
podem particionar os dados sem o efeito de quaisquer preconceitos € nogdes arbitrarias
(LINDEN, 2009). Como afirmam Johnson & Wichern (1992), o método corresponde
também a uma importante técnica exploratoria que busca identificar uma estrutura de
agrupamentos com o intuito de avaliar a dimensionalidade dos dados, identificar
outliers e fornecer interessantes hipoteses acerca de associagdes. De acordo com Hair et
al. (1995), citado por Souza (2000), o critério essencial ¢ a maximizagdo das diferencas
entre os grupos em relacdo a variacao dentro dos grupos.

Monta-se uma matriz de dados das caracteristicas de interesse, e, para verificar
se a unidade A ¢ mais parecida com B do que com C sdo construidas estimativas de
distancia. A escolha do método para o agrupamento exige o conhecimento de suas
propriedades e dos objetivos da pesquisa, sendo que, entre as técnicas utilizadas, as
mais comuns sao as hierdrquicas aglomerativas, nas quais classificam-se as unidades
com sucessivas fusdes em grupos, reduzindo a um unico grupo ao final. As unidades
sao alocadas em uma matriz de distdncia, e iniciam-se as fusdes com base nas
proximidades. Os resultados sdo resumidos em um dendrograma, que corresponde a um
grafico bidimensional combinando a ocorréncia da fusdo com a estimativa de distancia
das unidades agrupadas.

Diante das diferentes técnicas existentes, determinando diversas medidas de
distancia e critérios de agrupamento, podem ser empregadas e comparadas diversas
técnicas, devendo ser escolhida a que melhor se adeque aos dados. As distancias podem
ser obtidas pelo quadrado das distancias euclidianas, potencializando as diferengas, ou
como foi realizado por Hoffmann (1992), atribuindo-se ponderagdes aos escores

fatoriais com base na contribuicao destes para explicar a variancia.



11

2.4.1. Medidas de Similaridade e Dissimilaridade

Quando se usam métodos de agrupamentos hierdrquicos aglomerativos, ¢
preciso agrupar os dados com base na proximidade mutua ou na similaridade. Segundo
Mingoti (2005), ¢ necessario considerar medidas que descrevam a similaridade entre
elementos amostrais de acordo com as caracteristicas que neles foram medidas. Se, para
cada elemento amostral, t€ém-se informagdes de p varidveis armazenadas em um vetor, a
comparagdo de diferentes elementos amostrais pode ser feita através de medidas
matematicas (métricas), que possibilitam a comparagao de vetores, de observagdes dos
elementos amostrais ¢ agrupam aqueles de menor distdncia. Quando as variaveis em
estudo possuem propriedades métricas e/ou quantitativas, um modo 6bvio de se refletir
a proximidade de dois objetos ¢ com uma medida de distdncia. Ainda de acordo com
Mingoti (2005), em outras situacdes, a pesquisa envolve a andlise de variaveis
qualitativas, e, nestes casos, ha duas formas de tratamento: ou transformam-nas em
variaveis quantitativas e usam-se medidas de similaridades, ou trabalha-se com
coeficientes de similaridades e, neste caso, comparam-se os elementos de acordo com a
presenca ou auséncia de certas caracteristicas, que podem ser representadas por
varidveis bindrias do tipo 0 ou 1.

Se as variaveis sdo quantitativas, para que se possa proceder ao agrupamento dos
elementos, ¢ necessario que se decida a priori a medida de similaridade ou
dissimilaridade que serd utilizada, pois existem varias diferentes, e cada uma delas
produz um determinado tipo de agrupamento. De acordo com Mingoti (2005), as
medidas de distancias sdo medidas de dissimilaridade e, logo, quanto menor os seus
valores, mais similares serdo os elementos que estdo sendo comparados. Segundo a
mesma autora, considerando um conjunto de dados de n elementos amostrais, tendo-se
medido p-varidveis aleatdrias em cada um deles, para cada elemento amostral j, tem-se

o vetor de medidas Xj, definido por:
X; = [X1j X5, ...,ij]’,sendoj =12, ..,n.
Estabelecida a medida de parecenca, ¢ construida a matriz de distancias, que ¢

uma matriz quadrada com o valor das medidas (similaridade ou dissimilaridade) entre

todos os elementos. Uma ilustragio da matriz é apresentada na Figura 1. E importante
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destacar que qualquer medida de distancia usada para variaveis quantitativas pode ser

transformada num coeficiente de similaridade.

0 dip dyz duy
D a1 0 dyy dy
W dyy dip 0 dy
dyy dyz daz O

Figura 1: Matriz de distancias entre 4 elementos.

Fonte: MINGOTI, S.A., 2005.

A distancia euclidiana ndo preserva a ordem das distancias com a mudanga de
escala, e, como as variaveis X sao frequentemente medidas em unidades diferentes, ¢
comum proceder-se a padronizagdo das varidveis antes de se obter o valor das
distancias. Assim, atribui-se peso igual a cada variavel padronizada, de maneira que elas
sejam igualmente importantes, apds a padronizacdo, na determina¢do da proximidade

relativa dos objetos no espaco. A transformacdo de dados mais difundida é a

. ~ ., . I3 Xi ~ r .
padronizagdo das varidveis, de acordo com a formula Z; = G:‘, em que g, € o desvio
)

padrao associado a j-ésima caracteristica.

As medidas definidas pela métrica euclidiana (ou qualquer uma das métricas de
Minkowhki) ndo levam em consideragdes quaisquer padrdes de covariancia que existam
nos dados. A métrica proposta por Mahalanobis ¢ ajustada pela covariancia, e capta se
os pontos A e B estdo no mesmo contorno de isodensidade. Uma vantagem do D? de
Mabhalanobis ¢ que ele efetua uma rotagdo e reescalona os eixos da coordenada de tal
modo que a distribuicdo multivariada resultante possua matriz de covariancia igual a
matriz identidade /. Isto € util quando o objetivo da analise de agrupamentos for o de
gerar agrupamentos compactos € convexos.

Um coeficiente de correlagdo nem sempre ¢ uma medida apropriada de
similaridade, ele ¢ uma medida de covariancia que ¢ também um tipo de proximidade,
mas ndo necessariamente de similaridade. Quando as varidveis sdo quantitativas, uma
medida de relacionamento natural € o coeficiente de correlacdo de Pearson, o qual

expressa a similaridade de duas variaveis relativas a relacdo linear. Quanto maior for o
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valor do coeficiente de correlagdo em valor absoluto, maior serd a proximidade entre as
variavelis, isto ¢, mais linearmente relacionadas elas estarao.

Segundo Bussab et al. (1990), a Correlagao Cofenética equivale a correlagdo de
Pearson entre a matriz de similaridade original e aquela obtida ap6s a constru¢dao do
dendrograma, sendo que, quanto mais proxima de 1, menor sera a distor¢ao provocada
pelo agrupamento dos individuos. Landim (2000) afirma que, como o dendrograma ¢
uma simplificagdo em duas dimensdes de uma relagdo n-dimensional, € inevitavel que
algumas distor¢des quanto a similaridade aparecam. A medida de tal distor¢ao pode ser
obtida pelo Coeficiente de Correlagdo Cofenético entre os valores da matriz inicial de
similaridade e aqueles derivados do dendrograma.

Sprent (1993), citado por Mingoti (2005), diz que Coeficientes de Associagdo
Nao Paramétricos como o de Spearman e o de Kendall também podem ser utilizados
para o agrupamento das varidveis quantitativas. Existem algumas medidas de
similaridade especificas para varidveis categoricas, como o coeficiente qui-quadrado, o

de contingéncia de Pearson e o de concordancia de Kappa.

2.4.2. Métodos Hierarquicos Aglomerativos

A andlise de cluster € 1til na classificacdo de elementos e em situagdes nas quais
se deseja reduzir a dimensionalidade da amostra ou o nimero de varidveis a serem
avaliadas. De acordo com Mingoti (2005), uma andlise mais elaborada de cada
conglomerado ¢ mais informativa do que uma analise do conjunto de n observagdes
como um todo, mas nada impede que outras técnicas da estatistica multivariada sejam
utilizadas na sumariza¢do da informacao de cada conglomerado obtido na particdo. Na
andlise de cluster ¢ possivel utilizar todas as n observagdes amostrais, mesmo se
incompletas, ao contrario das outras técnicas de estatistica multivariada. Os elementos
amostrais podem ser comparados de modo ponderado, nas varidveis para as quais
existem informacdes completas. Os métodos de agrupamentos sdo sensiveis a presenca
de valores discrepantes (outiliers), portanto, ¢ fundamental que uma analise exploratdria
dos dados seja feita antes para verificar a existéncia de observagdes desse tipo.

As técnicas de agrupamentos sdo classificadas em hierarquicas (aglomerativas
ou divisivas) e ndo hierarquicas. Os Métodos Hierdrquicos sdo, na maioria das vezes,

utilizados em andlise exploratoria dos dados com o intuito de identificar os possiveis
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agrupamentos ¢ o valor provavel do nimero deles. J4 para o uso dos Métodos Nao
Hierarquicos, € necessario que o valor do nimero de grupos seja pré-especificado.

De acordo com Mingoti (2005), as técnicas hierdrquicas aglomerativas partem
do principio de que no inicio do processo de agrupamento cada elemento do conjunto de
dados observado ¢ considerado como um conglomerado isolado, assim, tem-se n
conglomerados. Em cada estadgio do algoritmo, os elementos mais similares vao sendo
combinados e passam a constituir um unico agrupamento. Cada novo cluster formado ¢
um agrupamento de conglomerados formados nos estagios anteriores, até¢ que todos os
elementos considerados pertencam a um uUnico grupo, diminuindo o numero de
conglomerados a cada estagio do processo, o que € observado na Figura 2. Se dois
elementos aparecem juntos num mesmo cluster em algum estagio do processo de
agrupamento, eles permanecerao juntos em todos os estagios subsequentes. Os Métodos
Hierarquicos Aglomerativos de Andlise de Cluster também podem ser uteis na selecdo

de variaveis mais importantes para caracterizar um determinado tipo de situagao.

I l /\ L] Exemplo
&

\ [P, £t Lchas

Exemplos Observados

Cluster Divisivo
4

Cluster Aglomerativo

Figura 2: Modelo de um dendograma, seus componentes e diferenca entre Clusters

Hierarquicos Aglomerativo e Divisivo.
Fonte: FREITAS, 2006.

Ainda segundo Mingoti (2005) e também Lattin et al. (2011), devido a
propriedade de hierarquia, ¢ possivel construir um grafico chamado Dendrograma, o
qual ¢ um diagrama bidimensional em forma de arvore e representa a historia de
agrupamento, por ser gerado pela sequéncia iterativa descrita anteriormente. O eixo
vertical indica o nivel de similaridade ou dissimilaridade e no eixo horizontal sdo
marcados os elementos amostrais numa ordem conveniente relacionada a historia de
agrupamento. As linhas verticais, partindo dos elementos amostrais agrupados, t€ém

altura correspondente a distancia do agrupamento ou ao nivel de similaridade.
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Dentre os varios Métodos de Agrupamentos Hierarquicos Aglomerativos, o
Método da Ligagdo Simples ou Método do Vizinho Mais Proximo (Single Linkage)
utiliza a distdncia minima entre dois objetos de um conjunto n de grupos distintos como
sendo a distancia entre os grupos. O préoximo grupo ¢ representado pela menor distancia
entre o primeiro grupo determinado e o objeto mais proximo a este. Os passos seguem
até o encadeamento de todos os objetos em um unico agrupamento, este com diferentes
arranjos de objetos em um dado nivel da escala de distancias. Segundo Lattin et al.
(2011), uma desvantagem da Ligacao Simples ¢ sua tendéncia a produzir agrupamentos
longos e escadeados, com formatos ndo convexos, devido ao fato de adicionar um
objeto a um agrupamento desde que esteja préximo a qualquer um dos outros objetos do
agrupamento, mesmo que esteja relativamente longe de todos os outros. Se os
verdadeiros agrupamentos subjacentes forem ndo convexos, essa propriedade ndo serd
necessariamente ruim; no entanto, na maioria dos casos, as modas que ocorrem
naturalmente tendem a ser convexas e compactadas.

J& o Método da Ligacdo Completa ou Método do Vizinho Mais Distante
(Complete Linkage) ¢ exatamente oposto ao da Ligagdo Simples, em que no primeiro
passo considera-se a distancia entre dois grupos como sendo entre os objetos de maior
distancia, estes definindo grupos polarizados. Com a reducdo das distancias entre os
grupos € objetos, estes passam a formar agrupamentos com menor distancia,
encadeando-se, o que assegura que cada objeto adicionado ao agrupamento esteja
proximo de todos os objetos no agrupamento, € ndo somente de um. De acordo com
Lattin et al. (2011), uma desvantagem do M¢étodo da Ligagao Completa € que ela pode
ser altamente sensivel a discrepancias nos dados.

O Meétodo da Ligacdo Média (Average Linkage), também conhecida como
UPGMA, trata de uma variagdo dos procedimentos descritos anteriormente, sendo que,
neste, segundo Mingoti (2005), a distancia entre dois grupos ¢ representada pela média
da distancia entre todos os pares de objetos pertencentes a cada grupo. De acordo com
Lattin et al. (2011), neste método chega-se mais perto de um ajuste de arvore que
satisfaca o critério de minimizagdo dos Minimos Quadrados, e o dendrograma ¢
estabelecido pelos individuos com maior similaridade. Se os dados forem ndo métricos,
a média pode ser substituida pela mediana, e, neste caso, o método ¢ chamado de

Ligacao Mediana. Na Figura 3, tem-se um esquema do que ocorre:
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Cluster B

Cluster A
C

Figura 3: Grafico das distancias médias entre dois clusters.
Fonte: METZ & MONARD (2006).
em que
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6

dap =

O Meétodo do Centroide utiliza a distancia entre os vetores de médias (chamados
de centroides) dos grupos que estao sendo comparados. De acordo com Mingoti (2005),
em cada etapa do agrupamento € necessario voltar aos dados originais para o calculo da
matriz de distancias, sendo agrupados os conglomerados que apresentam o menor valor
de distancia. E robusto para discrepancias, mas pode ser superado pela Ligagio Média.

O Método de Ward, também chamado de Método de Varidncia Minima, ¢
baseado na reducdo da informagao resultante, dada a inclusdo de um conjunto de objetos
em um grupo. Segundo Lattin et al. (2011), esta reducdo de informacgdo ¢ determinada
pela Soma Total do Quadrado do Erro de cada objeto, em fungdo da média do grupo a
que este, supostamente, pertenca. Esta regra de inclusdo envolve todos os pares
possiveis, sendo definidos como pertencente a um dado grupo o objeto que contribua o
minimo com o aumento da Soma de Quadrado do Erro, isto é, a variancia minima
dentro do grupo. Tende a produzir agrupamentos de tamanhos iguais, convexos e
compactos.

Existe uma semelhanga entre o Método de Ward e o Método do Centroide no
que se refere ao uso dos vetores de médias amostrais como representante da informagao
global dos conglomerados em cada passo do processo de agrupamento. No entanto, a
distancia usada no Método de Ward leva em consideragao a diferen¢a dos tamanhos dos
conglomerados que estdo sendo comparados, enquanto que o Método dos Centroides
nao possui qualquer fator de ponderacao em relagao a isso (MINGOTI, 2005).

Vale ressaltar que os Métodos de Ligacdo Simples, Completa e da Média podem
ser utilizados tanto para varidveis quantitativas, quanto qualitativas, ao contrario dos
Métodos do Centroide e de Ward, que sdo apropriados apenas para variaveis

quantitativas, ja que tém como base a comparagdo de vetores de médias. Espera-se que
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haja certa consisténcia entre as solugdes obtidas por métodos diferentes (MINGOTI,

2005).

2.5. Numero de clusters da particao final

A escolha do ntimero final de grupos em que o conjunto de dados deve ser
repartido pode ser subjetiva, mas existem alguns métodos que auxiliam na determinagdo
deste namero. De acordo com Mingoti (2005), o proposito € encontrar o nimero de
clusters que esteja associado a particdo natural dos elementos que estdo sendo
comparados e agrupados, ou seja, determinar o ponto de corte dos agrupamentos.

Um agrupamento gerado ¢ unico e o melhor para um dado k, porém, nem todo
agrupamento gerado ¢ util para efeitos de classificacdo. Um determinado k pode refletir
um numero de classes inadequado para a divisdo de uma determinada populagdo de
observagoes, sendo necessario encontrar o valor de k que melhor reflita a divisao
natural da populagdo de dados observada (WANGEINHEM, 2016). O critério mais
simples utilizado para decidir qual o numero de grupos a adotar ¢ o corte do
dendrograma pela andlise subjetiva dos diferentes niveis do mesmo, o que torna esse
procedimento naturalmente enviesado pelas necessidades e opinides dos analistas e
pesquisadores (MARTINS et al., 2004).

A medida que se avanga no algoritmo de agrupamento, ou seja, passa-se do
estagio k para o estadgio k + 1, a similaridade entre os conglomerados que estdo sendo
combinados nos respectivos passos vai decrescendo e, consequentemente, a distdncia
entre eles vai aumentando. Desse modo, se for feito um grafico do passo de cada estagio
do processo, pode-se visualizar se ha pontos de salto relativamente grandes em relagao
aos demais valores de distancia. Estes pontos indicam o momento ideal de parada do
algoritmo, isto €, o nimero de conglomerados final e a composicao final dos grupos
(SILVA & FISCH, 2013).

De acordo com Felix (2004), citado por Mingoti (2005), outro critério que pode
ser utilizado ¢ semelhante ao anterior, porém, em vez de se observar o comportamento
da distancia em cada estagio do agrupamento, observa-se o nivel de similaridade. Neste
caso, procura-se detectar pontos nos quais ha um decrescimento acentuado na
similaridade dos conglomerados unidos, pontos estes que indicam que o algoritmo de
agrupamento deveria ser interrompido. O ntimero de conglomerados final da parti¢ao

seria aquele relacionado ao estagio em que o algoritmo foi interrompido.
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Segundo Milligan & Cooper (1985), ao aplicar um indice para determinar o
numero ideal de grupos, podem ocorrer dois tipos de erros de decisdo: o primeiro tipo
de erro ocorre quando o indice indica a selecdo de g grupos, sendo que na verdade ha
menos que g grupos no conjunto de dados. J& o segundo tipo de erro ocorre quando o
indice indica menos grupos no conjunto de dados do que o real. Mesmo a severidade
dos dois tipos de erros podendo mudar de acordo com o contexto do problema, tem-se
que a ocorréncia do segundo tipo de erro ¢ considerada mais grave na maioria das
analises, pois havera perda de informagdo por fundir grupos distintos. Assim, os autores
destacaram o fato de existirem poucas apresentacdes de métodos de comparacio de
desempenho de indices para determinar o numero correto de grupos. Desse modo,
Milligan & Cooper (1985) testaram um total de 30 medidas de validacdo de
agrupamento visando determinar o numero ideal de grupos para cada uma das medidas
utilizadas no processo de agrupamento hierarquico, fazendo uso de dados artificiais com
nimero de grupos conhecido (no intervalo de 2 a 5 grupos). Dentre os métodos
avaliados, um dos que apresentaram melhor desempenho foi o indice de Calinski &

Harabasz (CALINSKI & HARABASZ, 1974).

3 METODOLOGIA

As informagdes sobre a Populagdo Economicamente Ativa (PEA) sdo coletadas
pelas pesquisas domiciliares produzidas pelo IBGE: sdo pesquisas censitarias, 0os censos
demograficos (decenais) a partir de 1960, e pesquisas domiciliares, Pesquisa Nacional
por Amostra de Domicilio (PNAD) (anual), desde seu inicio, em 1967, e Pesquisa
Mensal de Emprego (PME), iniciada em 1980 e tornada sistematica de 1982 em diante.

A coleta desses dados padece de problemas que vao desde a operacionalizagao
do conceito, principalmente nas economias onde as relagdes de producdo ndo sdo
totalmente independentes das atividades domésticas, até a dificuldade de enumeracdo,
principalmente em relacdo a determinados segmentos da popula¢do como criangas,
jovens e 1dosos.

De acordo com a Fundagdo IBGE (1990), as principais dificuldades de
operacionalizacdo do conceito sdo de trés ordens: 1) definicio do que seja uma
atividade econdmica, sendo reconhecida como tal a atividade que gera algum
rendimento em espécie ou in natura, seja diretamente ao individuo que a exerce seja

indiretamente através de sua unidade doméstica; 2) periodo em que a atividade
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econdmica deva ser exercida: pode-se considerar tanto o periodo de uma semana, o que
facilita as respostas e evita erros "de memoria", quanto o periodo de um ano que pode
refletir melhor as condigdes de trabalho; 3) a terceira dificuldade diz respeito aos limites
de idade que, em cada sociedade podem ser diferentes e, mesmo nas pesquisas do
IBGE, at¢ inicio da década de 2000, os limites inferiores de idade divergiam: na PNAD
e censos demograficos, 10 anos, enquanto na PME, 15 anos. Os indicadores da PEA
(sexo, idade, qualificagdo, distribui¢do pelos setores econdmicos e pelas atividades
rurais e urbanas) em seu conjunto sdo um importante indicio do grau de
desenvolvimento de uma economia.

Todas as informagdes supracitadas foram obtidas diretamente da pagina de
Dados Abertos do Governo Federal (http://dados.gov.br/tag/IBGE) que sdo dados
livremente disponiveis para todos utilizarem e redistribuirem como desejarem, sem
restrigado de licengas, patentes ou mecanismos de controle. Os dados encontram-se
divididos por sexo, e sdo referentes ao numero de pessoas compondo a PEA em seis
regides metropolitana, sendo elas Sao Paulo, Rio de Janeiro, Recife, Salvador, Porto
Alegre e Belo Horizonte, entre os anos de 2005 e 2015.

No presente estudo, foram analisadas as médias da PEA dos meses, no periodo
de 2005 a 2015, separadas por cada regido metropolitana em estudo e subdividas por
se€x0. Foram realizadas as andlises exploratdria dos dados por meio de graficos e de
estatisticas descritivas, como as médias e os desvios padrdes, prosseguindo com testes de
hipéteses para comparag¢ao das médias, finalizando com Anadlise de Agrupamentos, quando
necessario, seguida pela comparagao das médias entre e dentre os grupos obtidos. Foram
utilizados os softwares Minitab, para a ANOVA e o Teste de Tukey e o R, na Andlise de Clusters,

sendo que os comandos aplicados neste Ultimo seguem descritos no Anexo A.

3.1. Testes de Comparacao entre Médias

3.1.1. Teste ¢

No presente estudo, foi aplicado o Teste ¢ para comparar as médias da PEA entre
os sexos dos agrupamentos formados. Este teste ¢ utilizado quando o nimero de

elementos em estudo ¢ inferior a 30 e o desvio padrdo populacional ¢ desconhecido.

Para duas amostras independentes, o valor de 7 calculado ¢ dado por:
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(X—Y)_(HX—HY)
ng Ny

Lealculado =

em que

X e Y sdo as médias amostrais de cada grupo,

Ux e Uy sao as médias populacionais de cada grupo,
Sg e Sy sdo os desvios padrdo para cada grupo,

ng e ny sao o numero de elementos de cada grupo.

Os graus de liberdade (g.1.) s@o calculados da seguinte forma: g.l. = ng + ny — 2.

Compara-se o valor ¢ calculado com o valor ¢ tabelado, rejeitando ou ndo a
hipodtese de igualdade entre as médias de acordo de onde esses valores se encontrardo na

curva da Distribui¢ao z.

3.1.2. ANOVA

Para a comparacdo de trés ou mais médias, utiliza-se do Teste de Comparagao
entre Médias denominado de ANOVA. A Analise de Variancia envolvendo o estudo de
todos os niveis de um fator em todos os niveis do outro fator foi aplicada em Esquema
Fatorial, no Delineamento Aleatorizado em Blocos. Esses dados serdo representados
pelo seguinte modelo matematico:

Yie = n+ a;+ by + (ab)i; + B + &
em que, neste trabalho,
os fatores A e B sdo sexo e regides metropolitanas, respectivamente, os meses sao 0s
blocos;
Yijk € a variavel resposta, sendo, aqui, correspondente ao valor da PEA, ou seja, ao
valor observado do i-ésimo fator A (sexo), no j-ésimo fator B (regido metropolitana) e
no k-ésimo bloco (més), comi=1,2;j=1,2,..,6ek=1,2,..,12;
u € uma constante comum as respostas (normalmente a média geral);
a; ¢ o efeito do i-ésimo fator A, ou seja, o efeito do i-ésimo fator sexo;
b; ¢ o efeito do j-ésimo fator B, ou seja, o efeito do j-ésimo fator regido metropolitana;
(ab);; € o efeito da interacdo entre os fatores A e B, portanto, € o efeito da interagdo
entre os fatores sexo e regido metropolitana;

B € o efeito do k-ésimo bloco, ou seja, € o efeito do més;
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&;jk € erro experimental associado ao i-€simo fator A (sexo), no j-€simo fator B (regido
metropolitana) e no k-ésimo bloco (més) assumido ser independente e &;,~N (0, a?).
Para se verificar as pressuposi¢des para aplicagdo da ANOVA, existem varios
testes que podem ser utilizados, entre eles, destaca-se o Teste de Bartlett, para a
verificacdo da homogeneidade da variancia, aplicado neste trabalho, como nao houve

violag¢do da normalidade dos dados.
3.1.3. Teste de Tukey

O Teste de Tukey foi utilizado apds evidéncia de que pelo menos uma das
médias da PEA divergia entre os sexos e regides metropolitanas através da ANOVA,
com o intuito de verificar quais eram estas médias divergentes. O Teste de Tukey ¢
realizado da seguinte forma:

Seja: L = 3, — 7
L sera dita significativa a um nivel a se

L] > A
onde A, a diferenga significativa mais honesta, ¢ o critério do Teste de Tukey.
s(L) 52 ,
A= qa,alff,ou A= quar ;,para n=n;=n
em que

Qaay = amplitude total estudentizada para uso no teste Tukey

Esse valor de g dependente de a, a e f, € tabelado. Para um dado experimento (se
ele for balanceado), tem-se apenas um valor de ¢ e, portanto, apenas um critério A. Esta
¢ uma vantagem sobre o teste Duncan, no que diz respeito a facilidade de aplicagdo do
teste.

O critério A de Tukey (1953) pode também ser usado para se calcular um
conjunto de intervalos de confianca para as comparacdes. Assim, a diferenga entre as
médias populacionais £ = y; — u; ou L = a; — a;’, pode ser colocada no intervalo de
confianca a 100(1 — a)%:

L-—ASLLZL+A
Quando os tratamentos tém numeros diferentes de repeti¢des, uma alternativa a

formula geral mostrada anteriormente € usar uma aproximagdo, sendo que esta
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aproximagdo é boa se os numeros n; e n; ndo forem muito diferentes. Nesse caso, se
duas médias y; e u; tem nimeros de repeti¢des n; e n;, respectivamente, a formula pode

ser substituida por

s2

A= _—
Qa,ar min(n;, n})

3.2. Analise de Agrupamentos

3.2.1. Medidas de Similaridade e Dissimilaridade

A Distancia Euclidiana entre dois elementos X;eXy,l # k, é definida por meio

da expressao:

p
Ay = | ) (Xt = Xu)?
i=1

ou seja, os dois elementos amostrais sdo comparados em cada varidvel pertencente ao
vetor de observagoes.

O Coeficiente de Correlagao de Pearson ¢ dado por:

_ X =0 — ) .
V2O — 02 (y; — ¥)?

A Correlagdo Cofenética mede o grau de ajuste entre a matriz de similaridade
original (matriz S) e a matriz resultante da simplificagdo proporcionada pelo método de
agrupamento (matriz C). No caso, C ¢ aquela obtida ap6s a construgdao do dendrograma.

Tal correlagdo ¢ calculada usando:

)iy 1111+1(CU E)(Sij_§)

S (e = ) SIS (s~ )

Teof =

em que

c;j: valor de similaridade entre os individuos i e j, obtidos a partir da matriz cofenética;



23

si;: valor de similaridade entre os individuos iej, obtidos a partir da matriz de

similaridade;

n-1 n
=D D
C_n(n—l), Cij

i=1 j=i+1

n—-1 n
I

i=1 j=i+1

3.2.2. Métodos Hierarquicos e nimero de clusters da particao final

No Método de Ward, a distancia entre os conglomerados C; e C; ¢ dada por:

nn;

dicrey =[] = B/~ %)

que ¢ a soma de quadrados entre os clusters C; ¢ C;. Em cada passo do algoritmo de
agrupamento, os dois conglomerados que minimizam a distancia dada acima sdo
combinados.

Calinski & Harabasz (1974) sugerem para cada passo do agrupamento, o calculo
da estatistica chamada Pseudo F inicie pela deficini¢do de C; e C; que sdo os grupos

unidos num determinado estagio, o nivel de similaridade ¢ definido por:

d::
- " x100
max{djk,], k=12, ..,n}

Sy =

em que max{dj, j, k = 1,2, ...,n} € a maior distancia entre os n elementos amostrais na
matriz de distancias D,,,,, do primeiro estagio do processo de agrupamento.

Calinski & Harabasz (1974) definiram que para cada passo do agrupamento, o
calculo da estatistica Pseudo F seja calculada por meio da seguinte equagao:

_SSB/(g"—-1) (mn—-g R?
F= SSR/(n—g*) (g* — 1) (1 - R2>

em que

SSB ¢ a soma de quadrados total entre os g* grupos da parti¢cdo, sendo que:
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g*
SSB =) m (% - X)X, — %)
i—-1

SSR ¢ a soma de quadrados total dentro dos grupos da particdo (Soma de Quadrados

Residual):

g g n
SSR = Z SS; = z z(xij -X,) (Xi; - X.)
i=1 i=1 j=1
R%¢ o coeficiente da parti¢do, dado por:
2 _ SSB
SST,

STT. é a soma de quadrados total corrigida para a média global em cada variavel,

eXpresso por:

*

g

n;
STT, = Z (x; - X) (x; - X)

i=1 j=1
g*¢ o numero de grupos relacionado com a particdo do respectivo estagio de
agrupamento;n ¢ o numero de elementos amostrais; X{j = (Xi1in2j Xipj) ¢ o vetor de
medidas observadas para o j— ésimo elemento amostral do i — ésimo grupo; X! =
(X1 Xiz, . Xip.) € 0 vetor de médias do i— ésimo grupo; e X' = (XX ... Xp) é 0
vetor de médias global, sem levar em conta qualquer posi¢io, em que X;=
YL NN Xy, 1 =1,2 ., p.

Mingoti (2005) afirma que pode ser mostrado que a estatistica Pseudo F tem
distribui¢do F com p(g* — 1) e p(n — g*) graus de liberdade quando os n elementos
amostrais constituem uma amostra aleatéria de uma distribui¢do normal p-variada e
quando os elementos amostrais sdo alocados aleatoriamente em grupos. Porém, sabe-se
que na pratica a alocagdo aleatoria ndo acontece, uma vez que a parti¢do dos elementos
amostrais ¢ feita através de métodos de agrupamento com critérios de similaridade
previamente definidos por métricas matematicas. Apesar desse fato, tem-se que a ideia
por trés deste critério ¢ como se em cada passo do algoritmo de agrupamento estivesse
sendo feito um Teste F de Analise de Varidncia para a comparacdo dos vetores de
médias dos grupos que foram formados naquele passo.

Busca-se o maior valor de Pseudo F, ou seja, aquele que estaria relacionado com

a menor probabilidade de significancia do teste, resultando assim na particdo com maior
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heterogeneidade entre grupos (MINGOTI, 2005). Timm (2002) destaca que o indice

Pseudo F ¢ o mais 1til para identificar o nimero de clusters.

4 RESULTADOS

Os dados do presente estudo referem-se a média da quantidade de pessoas
compondo a PEA por més (obtido dentro de cada cidade e cada sexo) ¢ a média de
todos os meses entre 2005 e 2015. Primeiramente foi realizado um estudo descritivo dos

dados para cada sexo (Tabelas 1 e 2).

Tabela 1: Resumo descritivo dos dados referentes & média do numero de pessoas

compondo a PEA (em milhares) do sexo masculino em cada cidade, no periodo de 2005

a2015.

Belo Porto Rio de
Estatisticas Recife Salvador Siao Paulo
Horizonte Alegre Janeiro
Minimo 1272,09 978,09 800,82  2882,45 880,27  4947,82
1° Quartil 1279,93 981,27 807,66  2888,09 883,68  4968,20
Média 1294,0 988,4 812,2 2909.4 891,5 4996,65
Mediana 1296,14 985,41 810,73  2902,00 891,91  4997,18
3° Quartil 1305,62 996,41 817,64 2931,58 900,00 5026,64
Maximo 1307,50  1006,60 824,20 294436 901,45  5038,60

Tabela 2: Resumo descritivo dos dados referentes a média do nimero de pessoas
compondo a PEA (em milhares) do sexo feminino em cada cidade, no periodo de 2005

a2015.

Belo Porto Rio de
Estatisticas Recife Salvador Sao Paulo
Horizonte Alegre Janeiro
Minimo 1077,73 812,82 631,91 2268,18 774,36 4041,27
1° Quartil 1088,68 823,84 633,48 2286,30 781,32 4059,05
Média 1104,85 836,68 644,20 2306,04 793,63 411148
Mediana 1105,68 83991 643,32 2306,32 792,09 4106,59
3° Quartil 1121,14 849,02 653,70 2328,58 809,02 4176,61

Miximo 1131,80 851,70 663,90 2331,60 810,70 4192,82
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Os graficos Boxplot (Figuras 4 e 5) evidenciam uma baixa variabilidade dos
dados. Os residuos sdo normalmente distribuidos e independentes, como pode ser
observado pelos graficos QQ-Plot, Histograma e plotagem dos residuos (Figuras 6, 7 e
8). Foram detectados outliers, como era esperado, devido ao fato de Sao Paulo ter

médias da PEA com valores muito maiores e destoantes das demais regioes

metropolitanas.
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*BH corresponde a Belo Horizonte (MG), Rec. a Recife (PE), Salv. a Salvador (BA), POA a Porto Alegre
(RS), RJ a Rio de Janeiro (RJ) ¢ SP a Sdo Paulo (SP).

Figura 4: Grafico Boxplot da média do nimero de pessoas (em milhares) do sexo
masculino que compunham a PEA entre os anos de 2005 a 2015, em relagdo as regides

metropolitanas em estudo.
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*BH corresponde a Belo Horizonte (MG), Rec. a Recife (PE), Salv. a Salvador (BA), POA a Porto Alegre
(RS), RJ a Rio de Janeiro (RJ) e SP a Sdo Paulo (SP).

Figura 5: Grafico Boxplot da média do numero de pessoas (em milhares) do sexo
feminino que compunham a PEA entre os anos de 2005 a 2015, em relag@o as regides

metropolitanas em estudo.

Foi realizada a verificacdo das pressuposi¢des da ANOVA, verificadas nas
Figuras 6, 7, 8 ¢ 9 e também no resultado do Teste de Bartlett, o qual apresentou uma
estatistica de valor igual a 159,98, com 5 graus de liberdade e valor-p menor que

0,0001.
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Figura 6: Grafico da Probabilidade Normal dos residuos.
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Figura 7: Grafico Histograma dos residuos.
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Figura 8: Grafico dos Residuos versus os dados ordenados.

A homogeneidade das variancias ndo foi atendida, como observado na Figura 9 e
no resultado do Teste de Bartlett, devido a presenca destes outliers, porém, como as
demais suposicdes da Andlise de Variancia (normalidade e independéncia dos residuos)

foram validas, e devido a robustez do teste ANOVA, seguiu-se com a andlise dos dados.
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Figura 9: Grafico dos Residuos versus valores ajustados.
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Observou-se a existéncia de variagcdes entre um més e outro, verificando-se que
todos os tratamentos (combinagdo de sexo com cidade) se encontram dentro de cada
meés, os blocos foram considerados como sendo 0s meses, 0s anos foram considerados
como repeticoes (onze), e dois fatores (sexo e cidade, dois e seis niveis,
respectivamente). Assim, foi aplicado o Delineamento Aleatorizado em Blocos
(também conhecido como DBC) em esquema Fatorial, e, na ANOVA (Tabela 3), foi
obtida significancia estatistica ao nivel de 1% para os fatores sexo, cidade e a interagdo
entre estes, indicando que a resposta de um fator depende da presenca ou auséncia do
outro. Neste caso, a alternativa utilizada foi estudar o comportamento de um fator

dentro de cada nivel de outro fator, considerando o fator de blocagem.

Tabela 3: ANOVA referente & média do niimero de pessoas compondo a PEA (em

milhares) no periodo de 2005 a 2015.

Fator de Graus de Soma de Quadrado Estatistica

Variacao Liberdade Quadrados Médio F Valor-p
Més 11 41466 3770 14,61 Menor que 0,0001
Sexo 1 4389720 4389720  17011,51 Menor que 0,0001
Cidade 5 274816762 54963352 212999,78 Menor que 0,0001
Sexo*Cidade 5 3074895 614979 2383,23  Menor que 0,0001
Erro 121 31223 258

Total 143 282354067

Aplicado o Teste Tukey, as médias entre os sexos na PEA diferiram para todas
as regioes metropolitanas ao nivel de 5% de significancia, exceto entre a interacao de
Recife no sexo masculino e Salvador no sexo feminino.

Percebe-se que a quantidade média de pessoas compondo a PEA em relagdo as
regides metropolitanas ¢ maior para o sexo masculino, o que ¢ evidenciado pelo grafico

da interagdo entre o sexo e as regioes metropolitanas (Figura 10).
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*BH corresponde a Belo Horizonte (MG), Rec. a Recife (PE), Salv. a Salvador (BA), POA a Porto Alegre
(RS), RJ a Rio de Janeiro (RJ) ¢ SP a Sdo Paulo (SP).

Figura 10: Grafico da interacdo entre os sexos da média do nimero de pessoas (em
milhares) que compunham a PEA entre os anos de 2005 a 2015, em relagao as regides

metropolitanas em estudo.

Foi realizada a Analise de Agrupamentos, sendo utilizado o Método de Ward,
pois apresentou valores do Coeficiente de Correlagdo Cofenética proximos de 1 para
ambos os sexos, (sendo igual a 0,82 para o sexo feminino e 0,85 para o sexo
masculino), indicando, portanto, boa consisténcia dos agrupamentos e pouca distor¢ao
apés a formacdo dos grupos das regides metropolitanas. No critério Pseudo F, foi
observada compatibilidade entre os resultados dos grupos formados pelos
dendongramas com a andlise preliminar descritiva realizada, e, portanto, seguiu-se com
a formacao dos clusters.

No dendrograma resultante da Andlise de Agrupamentos (Figura 11), observa-se
que, tanto para o sexo masculino, quanto para o feminino, a subdivisdo das cidades
dentro dos grupos manteve a classificagdio em relacdo a média obtida na analise

descritiva (Tabelas 2 e 3).
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*BH corresponde a Belo Horizonte (MG), Rec. a Recife (PE), Salv. a Salvador (BA), POA a Porto Alegre
(RS), RJ a Rio de Janeiro (RJ) ¢ SP a Sdo Paulo (SP).

Figura 11: Dendograma com 4 grupos distintos referente ao agrupamento das Regides
Metropolitanas em relacao ao periodo de 2005 a 2015: (A) para os dados do sexo

masculino e (B) do sexo feminino.

Foi possivel observar que o padrdo de classificagdo referiu-se ao fato de Sao
Paulo, Rio de Janeiro e Belo Horizonte terem formado grupos isolados (cada um sendo
0 seu proprio grupo), onde Sao Paulo registrou uma média de 5 milhdes e 4,1 milhdes
para os sexos masculino e feminino, respectivamente, enquanto que, no Rio de Janeiro,
a média foi de 3 milhdes e 2,3 milhdes, para os sexos masculino e feminino,
respectivamente. J4 em relagdo a Belo Horizonte, este nimero caiu mais que a metade,
sendo, em média de 1,2 milhdo e 1 milhdo, respectivamente, para os sexos masculino e
feminino, enquanto que as demais regides metropolitanas apresentaram valores da PEA

abaixo de 1 milhao de pessoas, para ambos 0s sexos.
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Tabela 4: Composicdo dos agrupamentos formados pela andlise de cluster para os
sexos masculino e feminino.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
Recife (PE) Belo Horizonte (BH)  Rio de Janeiro (RJ) Sao Paulo (SP)
Salvador (BA)

Porto Alegre (RS)

Como os grupos formados tiveram a mesma composi¢cdo para ambos 0s Sexos,
seguiu-se a analise descritiva dos dados e também os valores-p obtidos através do Teste
t-Student (Tabela 5). Para a comparacdo das médias da PEA das Regides
Metropolitanas do Grupo 1 em cada sexo, realizou-se a ANOVA, sendo observados os

resultados nas Tabelas 6 ¢ 7.

Tabela 5: Andlise descritiva dos agrupamentos das regides metropolitanas em relagdo
aos anos para os dados do sexo masculino e do sexo feminino, com 4 grupos distintos
(em milhares) e Teste ¢ para a comparagdo dos valores das médias obtidos pelos

agrupamentos entre os sexos.

Teste 7-
Masculino Feminino
Student
Desvio Desvio Valor-p
Média Média
Padrao Padrao
Grupo 1 10602,97 950,94 8957,515 1005,92 5,299x 10~7
Grupo 2 15290,18 993,80 13052,73 1049,39 3,95x 1074
Grupo 3 3437945 1395,14 27248,82 1649,80 3,709 x 1078
Grupo 4 59044,64 2769,92 48576,82 3374,02 2,581 x 107°

Tabela 6: ANOVA para comparagdo das médias da PEA das Regides Metropolitanas

do Grupo 1, para os dados do sexo masculino.

Graus de Soma de Quadrado
Liberdade Quadrados Meédio Estatatitica F  Valor-P
Grupos 3 13950893,21 4650297,74 597,48 0,0017

Residuos 2 15566,45 7783,23




33

Assim, ao nivel de 1% de significancia, foi obtido que, para ambos os sexos,
mesmo estando em um unico agrupamento, as médias das regides metropolitanas de

Recife, Salvador e Porto Alegre sdo estatisticamente diferentes entre si.

Tabela 7: ANOVA para comparagdo das médias da PEA das Regides Metropolitanas

do Grupo 1, para os dados do sexo feminino.

Graus de Soma de Quadrado
Estatistica F Valor-P
Liberdade Quadrados Médio
Grupos 3 1282906043,58  427635347,86  41906,57  Menor que 0,0001
Residuos 2 20408,99 10204,49

5 DISCUSSOES

A composicdo dos agrupamentos da PEA nas regides metropolitanas em relacao
aos anos analisados foi similar para ambos os sexos quando considerados quatro grupos
distintos, porém, a média da quantidade de pessoas segundo os sexos compondo a PEA
sdo diferentes em todos os agrupamentos, sendo maior para o sexo masculino, como
mostram os resultados do Teste t de Student. Foi observado que a diferenca média entre
os sexos na composicdo da PEA tem caido ao passar dos anos, mas o presente estudo
confirma que tal diferenga ainda ¢ significativa. Os resultados obtidos refor¢am o que
foi afirmado e citado neste trabalho por Hirata (1998) e também vao de acordo com o
Gender Gap Index (2015), ambos apresentados anteriormente.

Dados do IBGE revelam que entre 2003 e 2010, a PEA feminina cresceu 17,3%,
enquanto a PEA masculina cresceu 9,7%. A participagdao das mulheres na PEA passou
de 44,4% em 2003, para 46,1%, em 2011. No mesmo periodo, os homens cresceram sua
participag@o na populacdo ocupada, passando de 43,0% para 45,4%.

A PEA acompanha o registro populacional das regides metropolitanas, exceto
para Salvador e Belo Horizonte, uma vez que o nimero de habitantes para Salvador ¢
maior do que o de Belo Horizonte, porém, a PEA de Belo Horizonte ¢ superior a de
Salvador, o que pode ser justificado pelo fato do estado da Bahia ser o que mais recebe
beneficios no programa Bolsa Familia, se comparado aos outros estados brasileiros.
Como também ¢ o caso do estado de Pernambuco, com a terceira maior participagdo do

Bolsa Familia, comparado aos outros estados, justificando o fato de Recife, no presente
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estudo, possuir o menor registro na PEA em ambos os sexos. Porto Alegre e Recife, por
outro lado, possuem o niimero de habitantes aproximadamente iguais, no entanto, a
PEA de Recife ¢ ainda menor que a de Porto Alegre, o que pode ser justificado pela
forte presenca do Bolsa Familia, conforme explicado anteriormente.

Sdo Paulo ¢ a cidade mais populosa do pais, possuindo, automaticamente, a
maior PEA, aliada a migragdo de pessoas vindas de outras cidades e até mesmo outros
estados rumo a Sao Paulo. A partir da década de 40, quando o pais iniciou o seu
processo de industrializagdo, houve um acelerado crescimento urbano provocado pela
mecanizacdo do campo, o que prossegue acontecendo pelo avango tecnoldgico,
ocasionando perda de postos de trabalho e promovendo um grande fluxo de
trabalhadores para os grandes centros urbanos, como ¢ o caso de Sdo Paulo, Rio de
Janeiro e Belo Horizonte. Segundo dados do IBGE, o Rio de Janeiro possui uma
populagdo total com cerca da metade da de Sao Paulo, sendo a segunda cidade mais
populosa do pais, justificando também que a PEA decaia nesta mesma proporg¢ao.

Vale ressaltar que ndo foram considerados € nem comparados os saldrios entre
0s sexos, uma variavel que ¢ plausivel ser estuda e analisada posteriormente. Sugere-se,
para estudos futuros, a aplicacdo dos dados em medidas repetidas e também em

Regressao, sendo as variaveis categoricas transformadas em variaveis Dummy.

6 CONCLUSAO

O presente estudo obteve resultados que evidenciaram a existéncia de diferenca
significativa entre a quantidade média de pessoas compondo a PEA em relagdo aos
sexos entre os anos de 2005 e 2015, nas seis regides metropolitanas consideradas,
confirmando a desigualdade entre os sexos, apesar da evolucdo nitida da participagdo
feminina no mercado de trabalho. Esta diferenga encontrada entre a composi¢ao da PEA
em relagdo aos sexos € observada desde a insercdo da mulher no mercado de trabalho.
Apesar disto, nota-se que o comportamento da PEA feminina em relagdo aos
agrupamentos e nas estatisticas descritivas se assemelhou ao comportamento da PEA

masculina quanto as regides metropolitanas.
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ANEXO A

Programa utilizado no software R para Anélise de Agrupamentos Hierarquicos

dos dados:

# Carregando os dados

rm(list=Is(all.names=TRUE))

dados<-read.table("dados.txt", header=T, sep="", dec=",", row.names=" REGIAO")
dados<-na.omit(dados)

attach(dados)

names(dados)

### Agrupamento com Distancia Euclidiana:

d<-dist(dados[1:6])

dist<-as.dist(d)

### Método de Ward
cluster WARD<-hclust(dist,method="ward.D2") #método de ward
ccccluster WARD<-cophenetic(cluster WARD) #coeficiente de correlagdo cofenético

cor(dist,ccccluster WARD)

## Dendograma com distancia Euclidiana, Método de Ward e 4 grupos
plot(cluster WARD,hang=-1,main="",xlab="Anos",ylab="Distancia")
rect.hclust(cluster WARD,k=4,border="red")

### Critérios Pseudo F e pseudo t* utilizando distancia Euclidiana
# Critério Pseudo F - WARD

#Numero minimo de grupos igual a 2 e nimero maximo igual a 4

require(NbClust)
pseudof WARD<-NbClust(dados, distance = "euclidean", min.nc=2, max.nc=4, method
="ward.D2",index="ch")

pseudof WARD



