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Resumo: Este trabalho visa investigar a relagdo entre pobreza e a pandemia da covid-19,
a partir de microdados da PNAD-Continua. Para obter diferentes abordagens sobre o
tema, foram utilizadas duas metodologias: 1) Econometria e 2) Aprendizado de Maquina
(Machine Learning). O estudo tem como foco entender os principais determinantes da
pobreza no periodo da pandemia, bem como prever a vulnerabilidade de individuos a
pobreza utilizando Machine Learning. Os resultados obtidos apontam para uma maior
chance de passagem para a pobreza em individuos ndo brancos, mulheres, moradores
da regido metropolitana, individuos em familias maiores e com menor grau de instrugado.
Além disso, o algoritmo XGBoost obteve o melhor desempenho na previsdo da pobreza
apo6s o balanceamento dos dados. Estes resultados podem ser utilizados para auxiliar na
tomada de decisGes no combate a pobreza no Brasil.

Palavras-chave: Econometria; Machine Learning; pobreza.

Abstract: This study aim to investigate the relationship between poverty and the COVID-19
pandemic, based on microdata from Continuous PNAD. To obtain different approaches to
the topic, two methodologies were used: 1) Econometrics and 2) Machine Learning. The
study focuses on understanding the main determinants of poverty during the pandemic
period, as well as predicting the vulnerability of individuals to poverty using Machine
Learning. The results obtained indicate a higher likelihood of transitioning into poverty
for non-white individuals, women, residents of metropolitan areas, individuals in larger
families, and those with lower educational attainment. Furthermore, the XGBoost algorithm
performed best in predicting poverty after data balancing. These results can be used to
assist in decision-making in combating poverty in Brazil.

Keywords: Econometrics; Machine Learning; poverty.

Resumen: Este estudio tiene como objetivo investigar la relacién entre la pobreza y la
pandemia de COVID-19, utilizando microdatos de la PNAD-Continua. Para obtener enfoques
diferentes sobre el tema, se utilizaron dos metodologias: 1) Econometria y 2) Aprendizaje
Automatico (Machine Learning). El estudio se centra en comprender los principales
determinantes de la pobreza durante el periodo de la pandemia, asi como en predecir
la vulnerabilidad de las personas a la pobreza utilizando el Aprendizaje Automatico. Los
resultados obtenidos sefialan una mayor probabilidad de caer en la pobreza en personas
no blancas, mujeres, residentes de areas metropolitanas, personas en familias numerosas
y con menor nivel educativo. Ademas, el algoritmo XGBoost obtuvo el mejor rendimiento
en la prediccion de la pobreza después del equilibrio de los datos. Estos resultados pueden
ser utilizados para ayudar en la toma de decisiones en la lucha contra la pobreza en Brasil.

Palabras clave: Econometria; Machine Learning; pobreza.
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1 INTRODUCAO

No campo da ciéncia econémica, o conjunto de métodos convencionais
gue trabalham com diferentes técnicas de andlise de dados, seja por métodos
de estimativas com objetivo de previsdo, seja para realizar inferéncias esta-
tisticas, recebe o nome de econometria. A ciéncia econdmica tem evoluido
em métodos mais modernos de previs3o e extracdo de padrdes em dados. E
nesse sentido que surge a interacdo entre econometria e Machine Learning,
também chamada de Aprendizado de Maquina. Seguindo essa proposta, este
trabalho propde-se a associar ambas as abordagens, a fim de investigar o
fendmeno da pobreza no periodo da covid-19 entre os anos de 2019 e 2020.

A partir dos microdados da Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios Continua (PNAD-Continua), o presente estudo se divide em duas
abordagens, a fim de obter diferentes dticas sobre o mesmo problema. Na
primeira abordagem, a econométrica, o estudo foca em entender quais
varidveis influenciaram individuos a passarem para a condicdo de pobreza
em 2020, ano 1 do surto da pandemia de covid-19, a partir de um modelo
logit. Na segunda abordagem, a Machine Learning, o estudo foca em utilizar
algoritmos de previsdo deste crescimento da taxa de pobreza. Mais espe-
cificamente, o trabalho analisa individuos que ndo eram pobres em 2019 e
tornaram-se pobres a partir de 2020.

O presente trabalho esta dividido em cinco se¢Ges. Além desta intro-
ducdo, oitem 2 apresenta a revisao de literatura, dividida entre (i) Machine
Learning na economia aplicada e (ii) estudos sobre os determinantes da
pobreza no Brasil. O tdpico 3 descreve a metodologia, e o item 4 discute
os resultados obtidos. Finalmente, o Ultimo item exp&e as conclusGes do
estudo realizado.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Machine Learning na economia aplicada

O termo Machine Learning, ou Aprendizado de Maquina, tem sido usa-
do para identificar diferentes técnicas pelas quais seja possivel implementar
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algoritmos que aprendam a realizar previsdes sobre um dado conjunto de
dados. Mais especificamente, o uso do termo aprendizado refere-se a pro-
gramacdo computacional, em geral, baseada em métodos estatisticos, em
gue um percentual da amostra de dados, a priori, é fornecido ao algoritmo
adotado. Este algoritmo aprende diferentes regras de associacdo para a
previsdo de uma ou mais variaveis de interesse.

A posteriori, um novo conjunto de dados, a partir da mesma amostra,
¢ fornecido, e o algoritmo utilizado aplica a mesma regra de associagdo
aprendida a priori nestes novos dados. Observa-se o percentual de acertos
do algoritmo utilizado. Considera-se desejavel o algoritmo que possui maior
capacidade de previsdao dos dados a posteriori. Entre os diversos algorit-
mos usados, ha, por exemplo, Redes Neurais, Método de Bayes, Regressao
Logistica, Regressdo Linear, Support Vector Machine (SVM), K-Means,
K-Nearest Neighbor (KNN) ou mesmo diferentes combinacdes entre estes
préprios algoritmos.

E vélido mencionar a diferenca entre econometria e Machine Learning,
uma vez que as duas abordagens tratam os dados e modelos de maneiras
diferentes. De acordo com Varian (2014), a abordagem tradicional em eco-
nometria tem o foco em especificar parametros de um modelo estatistico
gue descreve a relacdo entre um conjunto de varidveis. Grande parte da
econometria aplicada se preocupa em detectar e resumir as relacdes nos
dados. A ferramenta mais comum utilizada para o resumo € a analise de
regressao linear. Machine Learning, por sua vez, oferece um conjunto de
ferramentas que podem associar de forma Util varios tipos de relagdes ndo
lineares nos dados, que, por vezes, ndo sdo possiveis de serem analisadas
a partir de regressdes lineares, usuais na econometria.

Segundo Wu et al. (2007), na literatura de Machine Learning, o foco
¢ tipicamente no desenvolvimento de algoritmos. Athey (2019) aponta que
o objetivo dos algoritmos é especificamente fazer previsdes sobre algumas
varidveis dadas ou classificar unidades com base em informacdes limitadas.

Uma das primeiras ideias de aplicacées de Machine Learning em
problemas econdmicos foi proposto por Lee e Lee (1974), que descreveram
um modelo para analisar o comportamento de um neurdnio artificial deno-
minado neurdnio fuzzy. Os autores argumentaram que sistemas complexos
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(como um sistema econémico, por exemplo) podem se beneficiar desta
técnica, uma vez que o neurdnio fuzzy se adapta as imprecisdes resultan-
tes do alto grau de complexidade do sistema analisado. Nesse trabalho, os
autores desenvolvem os aspectos tedricos do neurdnio fuzzy por meio de
aplicac®es para o reconhecimento de linguagens.

Wang et al. (2019) utilizaram a pontuacdo de crédito baseada em
algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA), como redes neurais recorrentes,
Floresta Aleatdria e XGBoost. Os autores investigaram se os modelos de |A
melhoram a inclusdo financeira a partir de trés métricas: taxa de aprovacao,
taxa de inadimpléncia e taxa de rejeicdo falsa. A partir de dados obtidos de
credores on-line, os autores descobriram que os modelos de credit scoring
baseados em IA aumentaram a taxa de aprovacao e reduziram a taxa de
inadimpléncia simultaneamente, o que resultou nainclusdo financeira e na
possibilidade de fornecer crédito a populacdes anteriormente com restri¢cdes
de acesso a empréstimos.

Parray et al. (2020) utilizaram modelos de Machine Learning para pre-
ver as acdes da NIFTY 50 da Bolsa Nacional Indiana com dados de acGes de 12
de janeirode 2013 a 31 de dezembro de 2018. Os modelos utilizados foram
Support Vector Machine (SVM), perceptron e Regressao Logistica. Como re-
sultado, os autores observaram, a partir do método SVM, uma precisdo de
89,93%; no método perceptron, 76,68%; e, na regressao logistica, 89,93%.

Caruana e Niculescu-Mizil (2004) comparam o desempenho de sete
métodos de Machine Learning: SVMs, redes neurais, arvores de decisdo,
k-vizinho mais préximo, bagged trees, boosted trees e boosted stumps. O
trabalho tem um enfoque mais computacional e menos explicativo sobre
as relac®es entre as varidveis e os problemas relacionados aos conjuntos
de dados selecionados, sendo o foco do trabalho utilizar a métrica Area sob
a Curva (AUC, Area under the Curve), que calcula uma taxa de verdadeiros
positivos por falsos positivos classificados pelos algoritmos. Com 4.000 dados
de treino e 35.222 dados de teste, as varidveis preditoras foram idade, classe
de trabalho, educacdo, anos de educacao, estado civil, ocupacdo, parentes-
o, raca, género, ganhos de capital, perda de capital, horas de trabalho por
semana e pais de origem. A variavel-alvo foi se o individuo recebe mais do
que 50 mil délares anuais (1) ou menos do que 50 mil ddlares (0) anuais.
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Como resultado, os autores obtiveram um desempenho AUC superior nos
modelos Boosted Decision Tree (0.8902), Bagged Decision Tree (0.9057),
Support Vector Machine (0.8980) e Artificial Neural Network (0.8980).

Chakrabarty e Biswas (2018) utilizaram técnicas de Machine Learning
e mineracdo de dados para analisar o problema de desigualdade de renda.
Como base de dados, utilizaram a UCI-Adult Dataset' como exemplo. O
modelo classificador XGBoost foi utilizado para prever se a renda anual de
uma pessoa nos EUA é superior a 50 mil dolares ou menos. Como métricas
de avaliacdo, os autores utilizaram a acuracia e a curva Receiver Operating
Characteristic (ROC). Os resultados sugerem uma curva ROC acima de 0,90
e a acuracia de 88.16% para esse algoritmo.

Topiwalla (2013) também utiliza a base de dados UCI-Adult Dataset
para avaliar problemas de classificacdo a partir dos algoritmos Decision
Tree, Naive Bayes, KNN e Support Vector Machine, além de algoritmos mais
complexos, como XGBoost, Random Forest e modelos com stacking, assim
como a técnica KFold, nos modelos baseados em arvores.

Os estudos apresentados nesta secdo, embora possuam diferentes
aplicac®es a economia, em geral, indicam o mesmo direcionamento em
termos da abordagem utilizada: (i) escolha do algoritmo apropriado ao
objeto de estudo; e (ii) avaliacdo da capacidade preditiva deste algoritmo.
No proximo topico, sdo apresentados modelos de visam analisar os princi-
pais determinantes da pobreza para o Brasil. Estes estudos servem como
suporte para as escolhas das variaveis que compdem a analise de Machine
Learning para os determinantes da pobreza no Brasil, que sera realizada na
secdo de resultados.

2.2 Estudos sobre os determinantes da pobreza no Brasil

Diversos estudos tém se dedicado a avaliar quais sdo as principais
varidveis que determinam a pobreza para o Brasil. A partir da revisdo de
literatura realizada no presente trabalho, a Tabela 1 resume a presenca de
variaveis independentes que tém sido frequentemente usadas para se avaliar

! Dados disponiveis em: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/adult. Acesso em: maio
2023.
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os condicionantes da pobreza no contexto do mercado de trabalho brasileiro.

Oliveira e Raiher (2021) utilizaram o modelo /ogit para analisar a
insercdo dos jovens brasileiros no mercado de trabalho, especialmente
individuos pobres, avaliando qual o impacto do Programa Bolsa Familia
(PBF). Os dados foram obtidos da PNAD de 2014 e 2015. Os resultados
do modelo /ogit calcularam a probabilidade de o individuo participar do
Programa Bolsa Familia (PBF) nos anos analisados. Os autores sugerem
gue a principal dificuldade para mensurar os efeitos do PBF nos diferentes
grupos estudados foi em distinguir os atributos individuais (idade, raca,
escolaridade, experiéncia profissional, renda per capita, género, nimero
de dependentes), o que pode influenciar a varidvel de interesse, qual seja,
a insercdo do jovem no mercado formal. Como resultado, o modelo logit
obteve um Pseudo-R2 de 0,37, para 2014, e 0,28, para 2015, com resultados
nos coeficientes estimados estatisticamente significantes a 5%.

Tabela 1 - Artigos da revisdo de literatura sobre determinantes da pobreza
no Brasil

. Gongalves .
Presenca das Presente Rlbelro_ e Scalon Marinho Masri et al.
variaveis Trabalho Santolin et al Machado € Mendes (2021)
(2021)  (2021) (2013)
(2015)
Educacao Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Raga Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Género Sim Sim Sim Nao Sim Sim
Urbano x rural Sim Sim Sim Nao Sim Nao
Regido Sim Sim N30 Sim N30 N30
metropolitana
Numero de
pessoas no Sim Nao Ndo Sim Nao Nao
domicilio
Ramo Sim Sim N3o Nao Nao Nao
Idade Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Mercado Mercado
. Pobreza  Pobreza  Pobreza Pobreza  de trabalho de trabalho
Determinantes (ser (ser (ser
(ser pobre) (estar (estar

pobre)  pobre)  pobre) empregado) empregado)

Fonte: Elaboracdo propria.
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Ribeiro e Santolin (2021) avaliaram o crescimento pro-pobre a partir
de caracteristicas individuais do mercado de trabalho e variaveis agregadas
dos estados brasileiros. Os dados utilizados foram os microdados da PNAD,
e dados agregados para Unidades Federativas (UFs), de 2004 a 2014, do
Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada (IPEA). A partir de um modelo logit,
os autores estimaram os efeitos da educacdo, escolaridade, raca, género,
trabalho informal, localidade, PIB, indice de Gini, Beneficios do Programa
Bolsa Familia e do Beneficio de Progressdo Continuada sobre a pobreza.
Como resultado, obtiveram um Pseudo-R2 de 29,23%, para individuos na
condicdo de extrema pobreza®.

Ribeiro e Marinho (2012) estudaram a alocacdo de horas trabalhadas
para adultos e criancas no nivel individual, medindo a pobreza de tempo para
o Brasil com dados da PNAD de 2009. Os autores selecionaram as seguintes
variaveis: renda mensal de todo o trabalho realizado para pessoas com mais
ou 10 anos; numero de pessoas residentes no domicilio (incluindo pessoas
gue residem |a como inquilinos, funcionarios da casa e seus parentes); anos
de educacdo; idade dos ocupantes na data de referéncia. Os autores con-
cluem que o perfil de pobre de tempo é a mulher adulta, de cor negra, com
baixa escolaridade e residente na area urbana da Regido Nordeste, morando
em domicilio com poucas pessoas e mae de filhos com menos de 14 anos.

Scalon et al. (2021), com dados da PNAD de 2001, 2008 e 2015, desen-
volveram um estudo para analisar a distribuicdo de renda e as caracteristicas
de grupos, sendo a renda como proporg¢des da renda familiar média per
capita, escolaridade, raca, localidade, zona urbana ou zona rural e género.
A partir de um modelo logit multinomial, os autores avaliaram os efeitos
dessas variaveis. Eles estimaram os coeficientes e a razdo de chances para
verificar a influéncia das varidveis socioeconémicas na classe social que
se encontravam (extrema pobreza, vulneraveis, classe média-baixa, classe
média-alta, ricos) ao longo dos anos. Como resultado, as variaveis com maio-
res efeitos foram a raca (individuos pretos e brancos) e regides (Nordeste e
Sudeste) para os grupos de individuos extremamente pobres e vulneraveis.

2 A variavel de extrema pobreza assumia valor “1” se a renda familiar mensal per capita
fosse menor que RS 138 més, e “0”, caso contrario.
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Gongalves e Machado (2015) utilizaram os microdados da Pesquisa
Mensal de Emprego (PME) para o periodo 2002-2011 nas seis regides
metropolitanas brasileiras abrangidas pela PME. Estimando um modelo
multinomial e calculando os odds ratio, os autores investigaram quais carac-
teristicas da familia se relacionaram com uma maior ou menor chance de
pertencer a cada uma das categorias de pobreza: Always Poor, Usually Poor,
Churning or Occasionally Poor, and Never Poor. Como resultado, obtiveram
gue o tamanho da familia, a proporcao de criancas e o desemprego entre
familiares aumentam a probabilidade de pertencerem as classes pobres.
Pessoas residentes nas regides metropolitanas do Nordeste também tém
uma alta probabilidade de pertencerem a essas classes. Em contrapartida,
familias cujos membros concluiram o ensino médio e/ou superior tém menos
chances de pertencerem as classes pobres.

Masri, Flamini e Toscani (2021), a partir de dados da PNAD de 2012 a
2020, estudaram o impacto de curto prazo da pandemia da covid-19 no mer-
cado de trabalho brasileiro. Os autores selecionaram variaveis como género,
raca, area, idade, educacdo formal e situacdo de emprego. Os resultados
apontaram que a pobreza e o indice de Gini teriam aumentado acentuada-
mente como consequéncia, para cerca de 13,9% e 0,58, respectivamente,
em comparagdo com cerca de 4,7% e 0,53 pré-covid, em maio de 2020.
Os autores observaram que a politica de transferéncia de renda realizada
amorteceu a crise nos meios de subsisténcia dos brasileiros, reduzindo a
pobreza e a desigualdade de renda para 4,4% e 0,51, respectivamente,
abaixo dos niveis pré-covid.

3 METODOLOGIA

3.1 Andlise econométrica

Na etapa 1, o objetivo é entender como as variaveis se relacionam com
a pobreza na pandemia. Para isso, serd estimado um modelo logit, obtendo
seus coeficientes e calculando o antilogaritmo e o inverso do antilogaritmo
para obter as interpretacGes dos coeficientes. Pode-se definir o modelo a
partir da equacao:
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1
e—(b0+b1npessdom+b2genero+b3idade+b4regL'ao+bSra(;a+b6ramo+b7instru(;50+u)

P(pobre) =
(pobre) T

Em que P(pobre) é o célculo da probabilidade que capta os individuos
em domicilios que ficaram abaixo da linha da pobreza no periodo da pan-
demia em 2020, mas que ndo eram pobres em 2019; npessdom é o numero
de pessoas em cada domicilio; género, se masculino ou feminino; idade se
refere a idade da pessoa na amostra; regido é o local onde a pessoa reside;
raca, a etnia da pessoa; ramo é o ramo de atividade que a pessoa trabalha;
instrugdo sdo os anos de estudo; e u é o erro idiossincratico do modelo. A
estimacdo sera realizada por meio do modelo logit.

3.2 Andlise em Machine Learning

Na etapa 2, o objetivo &, a partir do conjunto de dados, prever a que
classe o individuo pertence, com foco na classe minoritaria: ndo pobre.
Paraisso, serd seguida uma série de passos sugeridos por Fayyad, Piatetsky-
Shapiro e Smyth (1996), a qual eles nomeiam como Knowledge Discovery
in Databases (KDD). Esse método é dividido em: selecdo dos dados, pré-
-processamento, transformacdo, mineracdo, interpretacdo e geracdo de
conhecimento.

Como avaliacdo do resultado do estudo, o primeiro passo foi a execu-
cdo automatizada de diversos algoritmos discutidos na revisdo de literatura
sobre Machine Learning na economia aplicada, e entdo os algoritmos foram
comparados com métricas de ajustamento.

Particularmente, os resultados que apresentaram os melhores ajustes
foram aqueles relativos ao método XGBoost. O XGBoost é um algoritmo de
Machine Learning que utiliza arvores de decisdo para prever valores de uma
varidvel alvo. Esse algoritmo adiciona gradualmente novas arvores de deci-
sdo ao modelo para melhorar a precisdo. O modelo utiliza gradientes para
minimizar a fun¢do objetivo do modelo. Esse processo é repetido até que
o modelo atinja um ponto de convergéncia (onde ndo é possivel melhorar
0 ajuste do modelo) ou um nimero maximo de arvores seja alcancado. Ao
final, o XGBoost retorna um modelo que combina todas as arvores cons-
truidas durante o treinamento e previsdes para novos exemplos. O modelo
também utiliza técnicas de regularizacdo para evitar o sobreajuste.
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A funcdo objetivo que o algoritmo XGBoost minimiza é composta por
dois termos: a funcdo de perda e a funcdo de regularizacdo. Expandindo
essas funcles:

n

1 = Z l (yi,yi(t_l) + ft(xl-)) +02(f)

i=1

(1)

Em que /"¢ a funcdo objetivo no estagio t; n é o nimero de exemplos
n conjunto de treinamento; y, € o valor verdadeiro da variavel alvo para o
i-ésimo exemplo; yl.“‘l) € o valor previsto pela arvore de decisdo adicionada
ao modelo no estagio t —1 para o i-ésimo exemplo; l(ynyi“'” +ﬂ(xi)) ¢ afuncdo
de perda que mede o erro entre a previsdao do modelo e o valor verdadeiro
da varidvel alvo para o i-ésimo exemplo; t € o nimero maximo de arvores a
serem adicionadas ao modelo; e Q(f) € a fun¢do de regularizagdo da j-ésima
arvore adicionada ao modelo.

Afuncdo de perda pode ser qualquer funcao diferenciavel, dependen-
do do tipo de problema que esta sendo resolvido (classificacdo, regressdo e
clusterizacdo). No presente trabalho, o problema é de classificacdo.

A funcdo de regularizacdo 6mega € usada para evitar o sobreajuste
e pode ser escrita como:

T
1
Q(fj) =yT + 5/12 wf
i=1

(2)

Em que y e A sdo hiperparametros que controlam a importancia da
regularizacdo; T € o nimero de folhas das arvores; e w, € o peso associado a
i-ésima folha da arvore. Por fim, a arvore de decisdo adicionada ao modelo
no estagio t é definida por:

fr(x) = wy

Em que x é o vetor de caracteristicas do exemplo a ser previsto; g(x)
¢ a funcdo que mapeia o vetor de caracteristicas do exemplo para uma
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das folhas da arvore; e W,
pelo exemplo. Dessa forma, é estimado o modelo que minimiza a funcao
objetivo, evitando sobreajuste.

Para avaliar o desempenho geral dos modelos, utilizam-se algumas
métricas de problemas de classificacdo em Machine Learning. Sdo elas:

) € o0 peso associado a folha da arvore mapeada

VerdadeiroPositivo
VerdadeiroPositivo + FalsoPositivo

precisao =

(4)

A precisdo é uma medida que indica o qudo precisas sdo as previsdes
do modelo. Em outras palavras, é a proporgdo de previsdes corretas que
o modelo faz.

VerdadeiroPositivo

recall =
VerdadeiroPositivo + FalsoNegativo

(5)

O recall ¢ uma medida de qudo completas sdo as previsées do modelo.
Em outras palavras, é a proporcdo de exemplos da classe verdadeira que o
modelo consegue prever corretamente.

Por sua vez, o FI1-score € uma métrica que combina a precisdo e o
recall em um Unico nUmero. Ela é calculada como a média harmoénica da
precisao e do recall.

2 * precisao * sensibilidade

f1=

precisao + sensibilidade
(6)

A curva Receiver Operating Characteristic (ROC) é um grafico que
mostra a relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos (TPR) e a taxa de
falsos positivos (FPR) para varios niveis de corte do modelo. E utilizada para
avaliar modelos de classificacdo binaria e por ser mais robusta do que a taxa
de acerto, ao considerar o trade-off entre a TPR e a FPR.

Ja a Area Under the Curve (AUC) é uma medida de desempenho
para avaliar modelos de classificacdo bindria. Ela é calculada como a area
sob a curva ROC. A métrica varia de 0 a 1, sendo valores proximos de 1 o
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indicativo de um bom desempenho do modelo e valores proximos de O um
desempenho ruim.

O objetivo é observar os resultados a partir dessas métricas, comparar
os algoritmos e verificar qual se saiu melhor para prever quem se tornou
pobre durante a pandemia. Isso pode ser importante para entender qual
algoritmo é mais adequado ao problema e tomar decisdes sobre qual deles
deve ser utilizado.

Contudo, um problema encontrado no conjunto de dados foi o des-
balanceamento de dados. O desbalanceamento ocorre quando um conjunto
de dados apresenta uma distribuicdo desigual entre as classes. Na presente
amostra utilizada, 7,63% das pessoas passaram para a pobreza entre 2019
e 2020. Esse desequilibrio pode levar a uma série de problemas na aplica-
cdo de algoritmos de aprendizado de maquina, uma vez que os modelos
sdo treinados, principalmente, com base na classe majoritaria e tendem a
ser enviesados em relacdo a ela. Como consequéncia, o modelo pode ndo
aprender adequadamente os padrdes e as caracteristicas distintivas da
classe minoritdria, dificultando a generalizacdo e identificacdo correta dos
individuos que se tornaram pobres.

Ao equilibrar as classes, é possivel proporcionar uma distribuicdo
mais homogénea dos dados, permitindo que o algoritmo de aprendizado
de maquinaidentifique e aprenda com mais eficacia os padrées associados
a classe minoritdria. Isso melhora a capacidade do modelo em prever cor-
retamente aqueles que se tornaram pobres, garantindo uma representacao
mais precisa da realidade e evitando o viés em favor da classe majoritaria.

Para tratar o desbalanceamento, foi utilizado o método Instance
Hardness Threshold (IHT), desenvolvido por Smith, Martinez e Giraud-Carrier
(2014). De acordo com Verdikha, et al. (2018), esse método identifica dados
com uma alta probabilidade de eles serem classificados incorretamente
pelo algoritmo de Machine Learning. Ao se aplicar o IHT, é reduzida a pro-
babilidade de erro nos resultados, a partir da reducao do viés no algoritmo
causado pelo desbalanceamento entre as classes “0” e “1”. Sem aplicar
esse método, o modelo aprenderia mais sobre a classe dominante do que
a menos representada, tornando-se viesado. O IHT utiliza a probabilidade
de um elemento pertencer a classe que sera reduzida. Desse modo, é
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selecionado a que possuir maior probabilidade, ou seja, os elementos que
parecem menos com a classe minoritaria (no caso desse estudo, a pobre
=1). A funcdo utilizada é dada por:

IH,((x;,y:)) =1 —p(y;, h)

(7)

em que, x, € o vetor de variaveis utilizadas para prever a variavel po-
breza, y, € o rotulo correto (se ficou pobre ou ndo); h representa o modelo
de classificacdo utilizado (no presente trabalho, o XGBoost); e p(yi, h) é a
probabilidade atribuida pelo classificador h.

Na funcdo p(yi, h) foi utilizado o classificador Random Forest de que
a instancia x; pertenca a classe correta y. Quanto maior essa probabilida-
de mais facil é para o classificador h prever a classe correta da instancia.
Subtraindo essa probabilidade de 1, obtém-se a dificuldade da instancia,
Ou seja, a incerteza na previsao.

3.3 Fonte de Dados

Os dados foram extraidos da Pesquisa Nacional de Amostra a
Domicilios (PNAD) para os anos de 2019 e 2020 com uma amostragem de
20.752 individuos. Os periodos de pesquisa foram os quartos trimestres
de cada ano para manter a rotatividade do IBGE e selecionar os mesmos
individuos.

Na estimativa econométrica, no modelo /ogit, da equacdo (1), as
seguinte variaveis foram utilizadas: a varidvel dependente pobre recebe o
valor “1” se a renda familiar mensal per capita for de até RS 451 mensais
e “0” caso contrario’.

As variaveis independentes sdo: n_pess_dom significa nimero de pes-
soas no domicilio; mulher € uma variavel dummy que indica se o individuo é

® Este valor considera a metodologia do Banco Mundial, que atribui a situagdo de pobreza
para individuos que sobrevivem com menos de USS 3,3 por dia. Os valores utilizados
entre 2019 e 2020 foram deflacionados a partir do IPCA para o ano de 2020. O valor do
délar considerado foi de RS/USS 4,55, que foi a média da taxa de cdmbio entre os anos
de 2019 e 2020.
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mulher (1) ou ndo (0); idade representa a idade do individuo; rm indica se o
individuo mora em regido metropolitana (1) ou ndo (0); nao_branco indica
a etnia do individuo, recebendo 1 para negro, pardo, amarelo e indigenas e
recebendo O para branco; a variavel urbano indica se o individuo vive em area
urbana (1) ou no meio rural (0); a varidvel ramo indica em qual ramo o indi-
viduo trabalha: Industria Geral (1), Construcdo (2), Comércio (3), Reparacao
de Veiculos Automotores e Motocicletas (4), Transporte, Armazenagem
e Correio (5), Alojamento e Alimentacdo (6), Informacdo, Comunicagdo
e Atividades Financeiras, Imobilidrias, Profissionais e Administrativas (7),
Administracdo Publica, Defesa e Seguridade Social (8), Educacdo, Saude
Humana e Servicos Sociais (9), Outros Servicos (10), Servicos Domésticos
(11), Atividades Mal Definidas (12). A variavel instrucdo indica o grau de
instrucdo do individuo, sendo “Sem instrucdo e menos de 1 ano de estudo”
(1), “Fundamental incompleto ou equivalente” (2), “Fundamental comple-
to ou equivalente” (3), “Médio incompleto ou equivalente” (4), “Médio
completo ou equivalente (5)”, “Superior incompleto ou equivalente” (6),
“Superior completo” (7).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 2 mostra os resultados do modelo /ogit para os dados sele-
cionados, que obteve um pseudo-R2 de 0,6277. O resultado do pseudo-R2
significa que as varidveis do modelo explicam 62,77% do fendmeno analisado
(passagem para a pobreza na pandemia). Para uma melhor interpretacdo
dos resultados obtidos, calcula-se o antilogaritmo dos coeficientes, a fim
de estimar a razdo de chance para cada variavel. O calculo do antilogarit-
mo é realizado da seguinte forma: se o coeficiente a for positivo, utiliza-se
exp(a) para calcular as razdes de chances da ocorréncia do evento, dada a
ocorréncia da variavel. Se o coeficiente a for negativo, o calculo da razdo de
chance é feito a partir da seguinte manipulacdo: 1/exp(a).
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Tabela 2 - Resultados estimados no modelo logit

Varidveis independentes Coeficientes Razdo de chance
n_pess_dom 0,106*** 1,11
mulher 0,194 *** 1,21
idade -0,001 1,00
rm 0,185*** 1,20
nao_branco 0,385*** 1,47
urbano -0,080 1,08
ramo_1 -3,838%** 46,43
ramo_2 -4,031%** 56,32
ramo_3 -3,519%** 33,75
ramo_4 -3,876%** 48,23
ramo_5 -3,892%** 49,01
ramo_6 -3,627%** 37,60
ramo_7 -4,266%** 71,24
ramo_8 -4,674%** 107,13
ramo_9 -4,172%** 64,85
ramo_10 -3,688%** 39,96
ramo_11 -4,030%** 56,26
instrucao_1 1,152%*** 3,16
instrucao_2 1,156*** 3,18
instrucao_3 0,964 *** 2,62
instrucao_4 0,957*** 2,60
instrucao_5 0,893%** 2,44
instrucao_6 0,796%** 2,22

Nota: Valores significativos em p-valores (p): * p<0,1; ** p<0,05; e *** p< 0,01
Fonte: Elaboracdo propria, a partir dos dados da pesquisa.

A partir dos resultados obtidos na Tabela 2, observa-se que o aumento
de uma unidade de pessoa no domicilio eleva em 1,11 a chance de o indi-
viduo dessa familia estar abaixo da linha da pobreza durante a pandemia.
Esse resultado vai de acordo com o estudo de Gongalves e Machado (2015),
em gue encontraram o resultado de que, para o aumento do tamanho da
familia em uma unidade, essa chance se eleva em 1,60.

Para a varidvel raca, foi encontrado o aumento de 1,47 na chance de
ter se tornado pobre durante a pandemia para a populacdo ndo branca, indo
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de acordo com os trabalhos de Ribeiro e Santolin (2021), que apontou 1,32
de chance de individuos ndo brancos se encontrarem na pobreza; Scalon et
al. (2021), que indicou um aumento de 3,14 na mesma direcdo; e Goncalves
e Machado (2015), que mostraram uma reducdo de 1,14 na chance de ser
pobre caso o individuo seja branco. Esses resultados apontam para a dis-
paridade social entre racas no Brasil, que se manteve durante a pandemia.

Para a variavel género, os achados foram o aumento em 1,21 para
mulheres na chance de ter se tornado pobres na pandemia. Os trabalhos
da revisdo tém resultados similares, sendo 1,06 para Ribeiro e Santolin
(2021), e 1,98 para Scalon et al. (2021), para o aumento de chances de
mulheres estarem na condicdo de pobreza. Assim como a desigualdade de
ragas anteriormente vista, a desigualdade de género também se manteve
na pandemia.

Para a varidvel regido, os resultados apontam que morar na regiao
metropolitana aumentou cerca de 1,20 a chance de estar abaixo da linha
da pobreza. Para Ribeiro e Santolin (2021), morar na regido metropolitana
diminui as chances de ser pobre em 1,22.

Nos ramos de trabalho, destaca-se o ramo_8 (Administracdo publica,
defesa e seguridade social), que possui o mais alto valor de reducdo de
chance de passar para a pobreza durante a pandemia, enquanto o ramo_3
(Construcdo) possui o mais baixo valor. Outros ramos de trabalho podem
ser verificados na Tabela 3.

Para os niveis de instrucdo, quanto maior, menor é o aumento da
chance de o individuo se encontrar abaixo da linha de pobreza. Por exem-
plo, sair da instrugdo_1 (Sem instrucdo ou menos de 1 ano de estudo) para
a instru¢do_7 (Ensino superior completo) diminui de 3,16 para 2,22. Isso
mostra que, quanto maior o nivel de instrugdo, menor a chance de ter se
tornado pobre durante a pandemia. Esses resultados estdo conforme os
trabalhos ja citados, sendo uma reducdo de 1,15 para cada ano de estudo,
segundo Ribeiro e Santolin (2021), e 1,69 para cada ano de estudo, segundo
Scalon et al. (2021).

ApOs esta primeira abordagem realizada e constatando que todas as
varidveis utilizadas na andlise foram importantes para explicar a mudanca
na condicdo de pobreza dos individuos da amostra, passa-se para analise
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Machine Learning, com o objetivo de melhorar a capacidade preditiva do
modelo.

A matriz de confusdo da regressdo logistica revela que o modelo foi
capaz de identificar corretamente, aproximadamente, 54,6% das pessoas
gue ndo se tornaram pobres durante a pandemia e, aproximadamente,
67,2% das pessoas que se tornaram pobres. No entanto, houve um alto
numero de falsos positivos, representando cerca de 45,4% das previsGes
da classe pobre = 0, o que indica que o modelo erroneamente classificou
muitas pessoas como pobres, quando estas ndo se tornaram. Além disso,
houve falsos negativos, correspondendo a aproximadamente 32,8% das
previsdes da classe pobre =1, ou seja, pessoas que se tornaram pobres, mas
o modelo ndo conseguiu identifica-las. Isso sugere que a regressao logistica,
nesse caso, pode ter limitacdes em prever adequadamente as pessoas que se
tornam pobres durante a pandemia, possivelmente devido a complexidade
do problema ou a necessidade de ajustar melhor os parédmetros do modelo.
O alto percentual de falsos positivos e a quantidade moderada de falsos
negativos apontam para uma precisao limitada do modelo, o que pode ter
implicacGes negativas na tomada de decisGes com base nessas previsdes.

Ainda, sem fazer o balanceamento, a Tabela 3 mostra as previsdes
dos algoritmos utilizados no presente estudo. Como pode ser observado, o
algoritmo XGBoost foi o mais eficiente na classificacdo da situacdo socioe-
condmica dos individuos, obtendo o maior percentual de acerto (26,67%),
eum AUCde 0,6221, indicando um desempenho médio na distin¢cdo entre
as duas classes. O resultado obtido pode ser comparado com o resultado da
Logistic Regression — logit, que foi o mesmo algoritmo utilizado na analise
econométrica do modelo. Embora a Logistic Regression — logit tenha obtido
um AUC maior, ele ndo foi capaz de aprender de forma satisfatoria sobre a
classe “1”, em razdo do desbalanceamento dos dados.
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Tabela 3 - Resultado dos algoritmos de classificacdo

1 o,
Algoritmos AUC Total Previsto % Acertos

Classe 1 Classe 1
XGBoost 0,6221 15 26,67%
K Neighbors 0,5358 152 9,87%
Naive Bayes 0,6295 3671 9,59%
Extra Trees 0,5495 299 8,36%
Random Forest 0,5763 182 7,14%
Ada Boost 0,6544 0 0,00%
Linear Discriminant Analysis 00,6522 0 0,00%
Logistic Regression 0,6515 0 0,00%
Light Gradient Boosting Machine 0,6565 1 0,00%

Fonte: elaboracdo propria, a partir dos dados da pesquisa.

O préximo passo foi a reducdo do desbalanceamento entre as classes.
A Figura 1 representa esse balanceamento de classes ao aplicar o método
Instance Hardness Threshold, mantendo os valores da classe minoritaria (1),
isto é, pobre = 1, e reduzindo os da classe majoritaria (0), isto &, pobre =
0. Como dito na secdo de metodologia, esse processo serve para reduzir o
desbalanceamento das classes, melhorando, assim, a capacidade preditiva
do modelo.

Com isso, obteve-se uma reducdo da classe majoritaria de 18740 para
5541 (uma reducdo de, aproximadamente, 70% da amostra), garantindo
gue o modelo treinado nado fosse enviesado em favor da classe majoritaria
(pobre = 0), o que poderia levar a resultados incorretos. Com a reducdo da
classe majoritaria, o algoritmo de Machine Learning foi capaz de se con-
centrar nas caracteristicas especificas da classe minoritaria, aumentando a
precisdo e a capacidade de generalizacdo do modelo.
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Figura 1 - Resultado do balanceamento dos dados utilizando o método
Instance Hardness Threshold
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Fonte: Elaboracdo propria, a partir dos dados da pesquisa.

A Tabela 4 realiza um comparativo entre o algoritmo XGBoost sem e
com o desbalanceamento dos dados.

Tabela 4 - Resultado dos modelos de classificacao

Algoritmo AUC
XGBoost sem balanceamento 0,62
XGBoost com balanceamento 0,88

Fonte: Elaboragdo propria, a partir dos dados da pesquisa.

A Figura 2 apresenta a AUC, como ja discutido na metodologia, e
calcula o gréfico True Positive Rate (TPR) contra False Positive Rate (FPR). O
TPR é afracdo de exemplos da classe positiva que sao corretamente classifi-
cados como positivos pelo modelo, enquanto o FPR é a fragdo de exemplos
da classe negativa que sdo incorretamente classificados como positivos.
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Figura 2 - Comparativo da curva ROC para o algoritmo aplicado em dados
sem balanceamento X com balanceamento dos dados
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Fonte: Elaboracdo propria, a partir dos dados da pesquisa.

De acordo com os resultados das tabelas 4 e 5, é possivel observar
gue o modelo com o balanceamento dos dados apresentou um resultado
significativamente melhor da métrica AUC, o que indica que a técnica de
balanceamento dos dados afetou positivamente o desempenho do modelo.

O modelo com desbalanceamento apresentou precisao médiade 0,72,
o que significa que fez previsdes corretas 72% das vezes, enquanto o modelo
sem balanceamento possui precisao média de 46,5%. Ainda, o modelo com
balanceamento tem um recall médio de 0,805, o que significa que ele esta
detectando corretamente 80,5% dos exemplos da classe, e f1-score médio
de 0,74, por sua vez, o modelo sem balanceamento possui recall médio de
0,50 e fI-score médio de 0,48. Estes indicadores mostram que o modelo
com balanceamento é mais preciso do que o modelo sem balanceamento.
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Tabela 5 - Resultado do algoritmo XGBoost sem e com balanceamento
dos dados

precisdao recall fl-score
Ndo pobres 0,93 1,00 0,96
XGBoost sem balanceamento Pobres 0,00 0,00 0,00
Média 0,465 0,5 0,48

Ndo pobres 0,94 0,80 0,86
XGBoost com balanceamento Pobres 0,50 0,81 0,62
Média 0,72 0,805 0,74

Fonte: Elaboragdo propria, a partir dos dados da pesquisa.

Os resultados aqui obtidos vdo de acordo com Chakrabarty e Biswas
(2018), que obtiveram AUC acima de 0,90 para um conjunto de dados sobre
renda a partir da implementacdo do algoritmo XGBoost. Topiwalla (2013)
também obteve para o XGBoost os melhores resultados em comparagdo com
os demais algoritmos AUC de 0,9252 para 10 folds, 0,9241 para 100 folds
e 0,9275 para 10 folds, com otimizacdo de hiperparametros. Chen (2021)
obteve, para o mesmo conjunto de dados citado, resultados comparativos
entre modelos, sendo o melhor a Floresta Aleatoria, seguida do XGBoost.
Para este Ultimo algoritmo, foram obtidas as métricas com precisdo de
76,69%, recall de 62,31% e f1-score de 68,76%.

5 CONCLUSAO

Este trabalho investigou a relagdo entre pobreza e a pandemia da
covid-19, a partir de microdados da PNAD Covid-19. A analise se inicia
definindo os determinantes da pobreza no Brasil a partir da literatura eco-
ndmica recente e traz a relagdo entre técnicas econométricas e de Machine
Learning. Os resultados aqui expostos e comparados com os observados
na literatura académica expdem uma fragilidade social que faz com que
alguns individuos possam se encontrar na pobreza mais facilmente do que
outros. Atributos individuais, como diferencas raciais, de género e de capital
humano, contribuem fortemente para a manutencdo da desigualdade de
renda e da pobreza no pais.
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Os resultados estimados com Machine Learning apontam para um
aumento da eficacia preditiva ao utilizar algoritmos mais robustos que a
Regressdo Logistica, como o XGBoost. Essa eficdcia aumenta ao utilizar
outras técnicas, como o balanceamento de classes.

Ao utilizar algoritmos de Machine Learning no conjunto de dados
selecionado, ganha-se uma alta capacidade preditiva, como confirmado
pelas métricas avaliadas (AUC, precisdo, recall e f1-score). Porém, para mo-
delos mais robustos, como XGBoost, a interpretacdo é reduzida por conta
da complexidade do algoritmo. Esse trade-off deve ser escolhido com base
no enfoque da analise. Em resumo, o debate entre predicdo e explicacdo
é sobre a escolha entre um modelo que é preciso, mas pode ser dificil de
interpretar, ou um modelo que é facil de interpretar, mas pode ter menor
precisdo na previsdo. A escolha depende das necessidades do problema em
guestdo e da importancia da interpretacdo dos resultados.
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