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RESUMO

Embora o estudo da migracdo interna, de modo geral, seja feito sobre recortes geogréficos que
avaliam os fluxos de origem e destino em determinada area, a compreensdo da inser¢do dos mu-
nicipios e dos migrantes na malha migratdria nacional fica aquém do possivel. A partir dos mi-
crodados do Censo de 2010, este artigo se propde a resumir o conjunto de fluxos migratérios no
Brasil nos principais padrdes, bem como agrupar os diversos fluxos e avaliar quais sdo as prin-
cipais varidveis a serem incluidas nos estudos migratérios. A pesquisa é conduzida combinando
uma andlise de componentes principais com a obtencdo de regras de associagdo pelo algoritmo a
priori. Ademais, lanca-se mao do algoritmo random forest e da andlise de clusters para ter um
perfil mais completo dos fluxos migratdrios intermunicipais brasileiros.
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ABSTRACT

Although the study of internal migration is generally done on geographic cuttings that assess the
flows of origin and destination in a given area, the understanding of the insertion of municipalities
and migrants in the national migratory network is far from the possible. Based on the 2010 Census
microdata, this article proposes to summarize the set of migratory flows in Brazil in the main
patterns, as well as to group the different flows and to evaluate the main variables to be included
in the migratory studies. The research is conducted by combining a principal component analysis
with the obtaining of association rules by the a priori algorithm. In addition, we uses the random
forest algorithm and a clusters analysis to have a more complete profile of the intermunicipal
migratory flows in Brazil.
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1. Introducao

O estudo da dindmica da migracdo interna, de modo geral, é realizado a partir de recortes
geograficos que avaliam os fluxos de origem e destino em determinada drea. Ademais, o uso dos
dados sobre migra¢do do Censo Demogréfico brasileiro, via de regra, se restringe a andlise do vo-
lume de migrantes, bem como ao cdlculo de taxas brutas de imigrac@o e emigragdo. Nesta direcao,
as pesquisas na drea de migracdo tém se concentrado em compreender os fluxos inter-regionais e
inter-estaduais, bem como aqueles intra-metropolitanos (Cunha, 2005). Embora estas pesquisas
sejam vdlidas e relevantes para compreender a dinAmica migratéria local, duas limitacdes apare-
cem. De um lado, os recortes geogréaficos limitam a compreensio da inser¢do dos municipios e
dos migrantes na malha migratéria nacional. De outro lado, o uso de dados gerais sobre fluxos
mascara os porqués por trds da escolha de sair de um municipio para se dirigir até outro.

As reconfiguragdes pelas quais tém passado as relacdes entre a migracdo e as questdes so-
cioecondmicas (Baeninger, 2012), ao se estudar este tema a partir dos recortes e das limitacdes
acima, sao entendidas menos claramente. Tais reconfiguragdes se processam de forma dinadmica
no tempo e no espaco, afetadas por dimensdes individuais-familiares, bem como por questdes re-
lativas a toda a sociedade (Vignoli, 2007). Neste sentido, a andlise da migracdo interna precisa
levar em consideragdo as diversas escalas nas quais o fendmeno, necessariamente, se processa
(Brandao, 2007; Vainer, 2002), entre as quais aparecem a familia, o municipio e o pais. Ademais,
é preciso recordar que a dindmica migratéria € permeada por um amplo conjunto de seletividades,
ja que o migrante € a excecdo a regra na populacdo (Campos, 2015). Tais seletividades migratdrias
se originam de duas formas: (1) dos perfis socioeconémico, demografico, laboral e educacional
do migrante; e (2) das caracteristicas dos municipios de origem e de destino destes fluxos migra-
torios. Além disso, € preciso considerar a expressiva extensdo do territdrio brasileiro, combinada
as heterogeneidades econdmica, social e cultural inerentes a este espaco.

Estudar a migracdo interna demanda usar informacdes de dois tipos. O primeiro (relativo
ao migrante) inclui: (1) os perfis sociodemogréfico e econdmico dos fluxos; (2) as diferencas, nos
municipios, entre migrantes e ‘nativos’; e (3) as diferencas entre os que sairam de um municipio
e os que ndo migraram. O segundo (relacionado aos municipios) abarca: (1) os perfis econdmico,
demografico e social dos municipios; e (2) as diferengas existentes entre municipios de origem
e de destino. Este conjunto de informacgdes, se adequadamente processado, tem potencial para
subsidiar a compreensdo da constituicdo dos espacos migratérios (Baeninger, 1999). A fim de
compreender a dindmica migratéria da forma como aqui se sugere, € preciso lancar mao de um
conjunto mais amplo de dados, os quais tém um nivel de detalhamento muito maior.

Nos dltimos anos, a Demografia tem se aberto a revolugdo de dados que tem ocorrido,
com o aparecimento do chamado ‘big data’ (Letouzé, 2015). Entretanto, é preciso frisar que, de
modo geral, ter grandes volumes de dados néo € algo novo para os estudos demograficos (Billari e
Zagheni, 2017), uma vez que recenseamentos sao realizados desde o século XVIII. Além do mais,
desde meados do século XX até hoje, tem ocorrido uma revolucio em termos de disponibilizacdo
de microdados (McCaa e Ruggles, 2002). Esta revolu¢@o nos microdados tem motivado o uso do
termo ‘big microdata’ (Ruggles, 2014), justificado pelo fato de os microdados censitarios terem
algumas peculiaridades compativeis com as que caracterizam o ‘big data’.

Entre as peculiaridades, Ruggles (2014, p. 295) destaca: (1) o alto nivel de estruturacio dos
microdados; (2) os baixos niveis de ndo-resposta; e (3) o fato de os dados fornecerem informagdes
abrangentes sobre a populacdo. Para tirar o maior proveito possivel do ‘big microdata’, é preciso
utilizar métodos e técnicas que sejam capazes de transformar o conjunto de dados em conheci-
mento que tenha sentido 16gico (Gonzalez-Bailén, 2013). Dentro das Ciéncias Sociais, o uso de
técnicas de aprendizado de maquina (machine learning) tem sido uma das principais abordagens
para descoberta de conhecimento a partir de bancos de (micro)dados (Foster et al., 2016).

Entretanto, a literatura sobre aplica¢des de técnicas de aprendizado de maquina a migracao
é recente e escassa, com raras implementacdes para dados censitdrios. Franco-Arcega et al. (2014)
aplicam técnicas de mineracio de dados (data mining) para identificar padrdes nos fluxos migra-



Maria /11 (2019), p. 6-25

térios do Estado de Hidalgo a partir de dados do Censo Demogréfico do México de 2010. Pande
e Rajan (2015), por sua vez, utilizando os Censos da India de 1991 e 2001, fazem uma Analise
Exploratéria de Dados Espaciais (AEDE) e ajustam uma regressdo linear para identificar e esti-
mar os padrdes migratérios do Estado de Andhra Pradesh. Por fim, em sua dissertagdo, Lammers
(2017) aplica técnicas de aprendizado de maquina para prever fluxos migratdrios internacionais
com dados da Organizacdo para a Cooperagdo e o Desenvolvimento Econémico (OCDE).

Por outro lado, hd mais estudos que se valem de dados ndo censitdrios. Barchiesi et al.
(2015) aplicam técnicas de aprendizado de maquina para estabelecer a probabilidade de algum
fluxo migratério acontecer (com o objetivo de quantificar e modelar padrdes de mobilidade hu-
mana), a partir de dados georreferenciados do site Flickr. Por sua vez, Lindstrom (2017) tenta
prever o volume de fluxos migratérios na Suécia com registros administrativos dos dltimos 50
anos, por meio de regressoes logisticas e redes neurais. Estas aplicacdes (com dados censitd-
rios ou fontes alternativas) mostram a dificuldade de obter um modelo generalista para anélise e
predi¢cdo da migracdo (interna e/ou internacional), bem como para identificacdo de padrdes.

Houve, porém, duas tentativas recentes nesta direcdo. De um lado, Simini et al. (2012), a
partir de um aperfeicoamento da lei da gravitacdo universal de Newton, propuseram um modelo
para estudo da migracdo e da mobilidade, (o ‘radiation model’). De outro lado, Robinson e Dil-
kina (2018) apresentam um modelo de aprendizado de mdquina que seria aplicdvel a qualquer
contexto, sem restricdes em termos de varidveis empregadas. Em seus testes, este modelo tem de-
sempenho melhor do que os modelos tradicionais para estudo da mobilidade humana - incluindo
desdobramentos como o de Simini et al. (2012).

Este levantamento bibliografico mostrou que ha poucos trabalhos que aplicam aprendizado
de miquina aos dados censitdrios para compreender a migragdo interna no Brasil. Diante disto,
este artigo tem por objetivos: (1) identificar os principais padrdes existentes nos fluxos migratérios
brasileiros; (2) analisar comparativamente a composi¢do dos diversos padrdes migratérios; (3)
identificar as principais varidveis que afetam a migracdo no Brasil; e (4) agrupar e diferenciar os
fluxos migratdrios de grande porte (acima de 1.000 migrantes). Tais objetivos dialogam com os
anseios de Ruggles (2014, p. 295, traducdo minha), para o qual “é preciso de novas estratégias de
pesquisa, modelagem e mineracdo de dados para capitalizar, em escala e escopo, tais fontes”.

2. Materiais e Métodos

2.1. Fonte de Dados e Variaveis Utilizadas

Para alcancar os objetivos propostos, sdo levantadas informacdes para todos os 5.565 muni-
cipios brasileiros, no ano de 2010, coletando varidveis sobre os seguintes temas: (1) Composi¢ao
sociodemogréfica; (2) Perfil educacional; (3) Nupcialidade e familia; (4) Pobreza e desigualdade;
(5) Mercado de trabalho; e (6) Dindmica econdmica. Ao todo, 55 varidveis quantitativas continuas
(descritas no Apéndice 1) foram selecionadas de forma arbitrdria', buscando contemplar a maior
parte dos temas trabalhados no Censo Demografico. As varidveis de dindmica econdmica, por ndo
serem levantadas pelo Censo, foram extraidas da pesquisa ‘“Produto Interno Bruto dos Municipios”
(realizada, assim como o Censo, pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE).

2.2. Reducao de Dimensionalidade

As varidveis passaram por um processo de reducdo (extracdo) de atributos, o qual ajuda
a manter apenas as componentes mais relevantes - algo que pode ser feito manualmente, mas
também por meio de métodos automdticos (Witten e Frank, 2005). Como vantagens da reducdo
da dimensionalidade, os autores apontam (Witten e Frank, 2005, p. 289):

e O algoritmo de aprendizado tem um ganho de performance;

"H4 mais varidveis disponiveis no Censo Demogrifico do que as selecionadas. Neste estudo, foram escolhidas
aquelas que trariam informacdes mais relevantes em termos dos temas apontados.
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e O modelo final é mais simples e facil de interpretar;
e O foco do pesquisador se direciona para as principais varidveis.

Algumas técnicas comuns para extragdo de atributos sdo: a Andlise de Componentes Prin-
cipais (PCA), a Arvore de Decisdo, a Regressao (Han et al., 2012) e o Escalonamento Multidi-
mensional. Uma vez que os atributos sdo numéricos, além de que estamos buscando relagdes de
interdependéncia entre as varidveis e ndo temos um atributo-meta envolvido neste primeiro banco
de dados, a extracdo de atributos serd feita utilizando PCA. Este método, algebricamente descrito
por Jolliffe e Cadima (2016), tem o objetivo de maximizar a varidncia de uma funcao linear com-
posta por p coeficientes (os atributos), cada qual tem um coeficiente a atribuido. Ao adicionar a
restricio a’'a = 1, para que o problema de maximizacio tenha solu¢io bem definida, a questio
pode ser resolvida por meio de multiplicadores de Lagrange, de modo que a solu¢cdo do PCA seja
um autovalor A para cada autovetor a:

P
Z a;x; = Xa = var(Xa) = a’ Sa var(Xa) = a’Sa = Xa'a =\ (1)
j=1

O proéprio Jolliffe (1972, 1973) demonstrou, para pesquisas envolvendo o uso de PCA, que
valores de \ abaixo de 0.70 sdo desprovidos de utilidade prética, podendo este valor ser utilizado
como corte para selecio do niimero de atributos a reter. Adicionalmente, para evitar que uma
varidvel se sobressaia em relacdo a outros atributos (devido a excessiva amplitude), todos eles
passardo por um processo de normalizacdo pelo método de scores Z, algebricamente descrito a
seguir. O novo valor da j-ésima varidvel x para a i-ésima observacao é calculado levando-se em
considerag¢do a média 1 e o desvio-padrdo o da varidvel z;:

i = T5) o p(z) =0
oy CEleerel = 00 g

2

Zij =

2.3. Construcao dos Bancos de Dados

As varidveis selecionadas via PCA foram utilizadas em um novo banco de dados. Este, ao
invés de conter informagdes sobre os municipios, € montado a partir das transag¢des (fluxos migra-
térios) existentes entre os municipios. Cada observacdo do banco de dados contém a informagao
do nimero total de migrantes e sua distribui¢do segundo o perfil sociodemografico, bem como as
varidveis relativas ao perfil dos municipios de origem e de destino. Deste modo, os atributos do
banco de dados final (o qual € utilizado daqui em diante) sdo:

e Geocddigos dos municipios de origem (A) e de destino (B);

e Valor da transac¢do (A — B), em niimero de migrantes;

e Proporcdo de migrantes por sexo e idade média do fluxo;
Proporcao de migrantes por escolaridade e nivel de renda;
Varidveis (selecionadas por PCA) do municipio A;
Varidveis (selecionadas por PCA) do municipio B.
Os atributos relativos aos municipios A e B ja foram extraidos por PCA; por sua vez, o fluxo migra-
tério entre os municipios e sua composi¢do sociodemografica foram obtidos a partir da adaptagdo
de uma rotina jd elaborada em SAS® (Maria, 2017) (disponivel no Apéndice 2), a qual permite
extrair uma tabela de vetores origem-destino, com todos os atributos acima elencados.

Depois de a tabela final de atributos, a qual conta com um total de 298.494 transacdes
ocorridas entre 2005 e 20102, o tltimo passo é criar um outro banco com todas as varidveis discre-
tizadas, uma vez que nosso interesse € também trabalhar com algoritmos que gerem um conjunto

Do total de transagdes efetivamente ocorridas (298.494), foram subtraidos 47 fluxos que envolveram o municipio
de Nazdria (PI, geocédigo 2206720), por este ter sido criado depois de 2005.
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de “regras” acerca dos fluxos migratérios no Brasil. A discretizacdo foi realizada manualmente,
criando categorias relevantes aos interesses desta pesquisa (de modo a identificar se algum seg-
mento populacional especifico compde os fluxos migratérios). Os atributos do banco de dados
final, bem como suas categorias, sdo apresentados no Quadro 1.

Quadro 1: Classes criadas por meio do processo de discretizagdo manual de atributos.

Atributo Classes criadas
Sexo Abaixo de 50%: mais mulheres — Acima de 50%: mais homens
Raca/cor() Até 25%: muito mais negros — De 25 a 50%: mais negros

De 50 a 75%: mais brancos — De 75 a 100%: muito mais brancos
Escolaridade Até 25%: muito mais SE/EF — De 25 a 50%: mais SE/EF

De 50 a 75%: mais EM/ES — De 75 a 100%: muito mais EM/ES
Idade Até 25: idade média jovem — De 25 a 39: idade média adulta-jovem

De 40 a 59: idade média adulta-idosa — Acima de 59: idade média idosa

2 | At€ 1.0 SM —De 1.0a2.0 SM —De 2.0 a 3.0 SM

RDPC (SM)® De 3.0 a 5.0 SM — Mais de 5.0 SM
Fluxo Até 24: irrelevante — De 25 a 49: muito baixo — De 50 a 99: baixo

De 100 a 499: médio — De 500 a 999: alto — Acima de 1.000: muito alto
PCA® Até -2.0: muito baixo — De -1.9 a -1.0: baixo — De -0.9 a 0.9: médio

De 1.0 a 1.9: alto — Acima de 2.0: muito alto

(1) ‘Brancos’ inclui amarelos. ‘Negros’ incorpora pretos, pardos e indigenas. (2) Saldrio minimo de 2010: R$ 510,
definido pela Lei 12.255/2010. (3) Cortes de atributos oriundos do PCA feitos com base no nimero de desvios-padrao.
Fonte: Elaboragdo do autor. Classes criadas manualmente, a critério do autor.

2.4. Técnicas Empregadas

As técenicas utilizadas para andlise do banco de dados final, a fim de alcancar os objeti-
vos apresentados na introducdo deste artigo, foram trés: (1) regras de associagdo; (2) andlise de
clusters; e (3) random forest (combinado com a taxa de ganho de informacdo para selecdo de
atributos). Com a combinagdo destas trés técnicas, é possivel: (1) descobrir padrdes relevantes
em termos de fluxos migratdrios no Brasil; (2) alocar os diversos fluxos municipais em grupos,
bem como avaliar as diferencas entre eles; e (3) definir os principais atributos que diferenciam as
migracdes internas.

As regras de associagdo sdo utilizadas para descobrir quais atributos sdo comumente mais
combinados (Hastie et al., 2008). Com isto, nosso interesse ¢ descobrir quais classes de cada
atributo (bem como quais atributos) podem estar associados aos fluxos migratérios, por serem as
combina¢des mais frequentes. Para aplicacdo deste método de aprendizado ndo supervisionado,
recorremos ao algoritmo a priori, proposto por Agrawal e Skirant (1994). Para anélise de quais
sejam as principais regras de associagao, recorremos a duas métricas - o suporte (1) e a confianca
(C) - definidas abaixo em termos probabilisticos. Como critérios para a pesquisa, foram utilizados
Timnin de 0.10 e C)yyip, de 0.60.

_T(A=B)
A= p, {CAT B =gy =B 3)

T(A = B) = Pr(AU B)

Na sequéncia, a aplicac@o do algoritmo random forest (RF) € utilizada para descobrir quais
sd0 os principais atributos a explicarem os fluxos migratérios analisados. O algoritmo RF, apre-
sentado por Breiman (2001), € um aprimoramento do bagging, fazendo com que as arvores (cons-
truidas a partir de amostras de treino obtidas por bootstrap) sejam ndo-correlacionadas entre si,
obtendo um modelo de decisdo mais confidvel e realista (James et al., 2015). Este procedimento é

10
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preferivel a outros métodos de comité (como o boosting) por ser mais robusto e menos suscetivel
a erros e a outliers, além de ser resistente a overfitting (Han et al., 2012).

Por fim, adotamos a clusterizacdo para verificar como todas as transagdes analisadas po-
dem ser agrupadas por afinidade em termos dos atributos usados. Como nao estamos interessados
em relagdes de dominéancia-dependéncia (e os atributos do banco final sdo categdricos), o agrupa-
mento € feito via particionamento, utilizando o algoritmo k-medoids. Este método de aprendizado
nao-supervisionado elege um candidato (centroide) representativo do agrupamento; na sequéncia,
atribuem-se cada instancia ao cluster com o qual tiver maior similaridade com o representante, a
partir de um critério de erro absoluto (Han et al., 2012). O objetivo é minimizar esta fungdo para
as p instancias a serem alocadas nos ¢ = (1,. .. k) agrupamentos.

k
E= Z Z dist(p, o;) 4

i=1 peC;

2.5. Software Utilizado

A fim de realizar todas as andlises propostas, os datasets sdo processados por meio do
software Weka®, versio 3.8.13. A aplicacio de todos os procedimentos aqui utilizados (PCA,
regras de associacdo, random forest e clusterizacdo) no software esta exaustivamente descrita em
Frank et al. (2016), nas secdes 2.4 a 2.7.

3. Resultados e Discussao

A primeira etapa dos resultados consiste na execu¢do do PCA. O niimero de componentes a
ser escolhido levou em consideracio os diversos critérios comentados na secdo 2.2. As primeiras
17 componentes tiveram autovalor superior a 0.70 (limiar estabelecido pelo critério de Jolliffe).
Uma vez que o nimero de componentes extraido foi excessivo, recorreu-se a outros critérios para
selecdo do nimero de componentes. Hair et al. (2009) sugerem o critério da varidncia acumulada e
o método do cotovelo como instrumentos auxiliares na defini¢do do nimero de componentes. Para
os autores, em pesquisas na drea de Ciéncias Sociais, € possivel extrair um nimero de componentes
que explique em torno a 60% da variancia. Deste modo, optou-se por extrair as primeiras 4
componentes principais, responsédveis por 58.1% da varidncia acumulada.

As componentes estdo descritas no Quadro 2. Estas sdo muito bem definidas (no sentido de
as principais varidveis poderem ser compreendidas de maneira conjunta), de modo que nomea-las
é um processo relativamente facil. Todas as componentes envolvem, majoritariamente, varidveis
sociais e populacionais, embora diversas informacdes a respeito da dinAmica econdmica também
aparecam. Disto, observa-se que os principais pontos de diferenciacio entre os municipios sao o
social e o econdmico - o que vai de encontro com o apontado por Magalhaes e Miranda (2009).
As componentes extraidas permitem algumas inferéncias gerais:

e Quando o score da componente 1 for elevado, hd indicios de maiores niveis de vulnera-
bilidade e pobreza combinados com menor desenvolvimento e renda per capita;

e Scores maiores na componente 2 refletem maiores niveis de desocupacao e uma propor-
¢do mais elevada de familias do tipo ‘monoparental’;

e Na componente 3, um scores mais elevados se relacionam a maior presencga do setor de
servigos frente ao agricola, bem como a uma maior a proporcao de idosos;

e Por fim, scores maiores na componente 4 estdo associados a maior desigualdade e a
menor participagdo industrial e/ou de empregados com carteira no municipio.

30 programa pode ser baixado gratuitamente em https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

11



Maria /11 (2019), p. 6-25

Quadro 2: Componentes extraidas da tabela de informacdes municipais, principais va-
ridveis e nome atribuido a cada componente.

PC | Principais variaveis Nome

1- IDHM (-)

2- % de pobres (+)

3- Renda per capita (-)

4-1IVS (+)

1- Indice de envelhecimento (-)

2- 9% de casados (-)

3- Taxa de desocupacido (+)

4- % de familias "mae com filhos"(+)

Vulnerabilidade e pobreza

Dimensao demografica

1- % de familias "mae com filhos"(+)
2- Participag@o dos Servigos no VAB (+)
3- Participag¢do da Agricultura no VAB (-)
4- Indice de envelhecimento (+)
1- Indices de Gini e Theil-L (+)
2- Participagdo da Industria no VAB (-)
3- Populacio total (+)
4- % de empregados com carteira (-)

Nota. Os sinais apresentados indicam a carga de cada varidvel para defini¢do dos scores.

Fonte: Varidveis do Apéndice 1. Tabulacdo e elaboracio do autor.

Participacao econémica

Desigualdade social

Ap6s obter as componentes por PCA e discretiza-las (conforme Quadro 1), foram construi-
das as regras de associagdo para o conjunto de fluxos migratérios brasileiros*. Todavia, mesmo
com o baixo nivel de confianca exigido para a criacdo de uma regra (60%), o procedimento nio
obteve éxito. Deste modo, optou-se por extrair regras de associacdo individualmente (isto €, para
cada classe de fluxos migratérios), utilizando o nivel de renda per capita (também discretizado
conforme o Quadro 1) como atributo-meta. Com isto, foi possivel observar quais as principais
caracteristicas encontradas para cada perfil de renda em cada classe de fluxo.

Os resultados obtidos (que nos auxiliam em alcancar os objetivos 1 e 2 desta pesquisa)
se encontram na Figura 1. E possivel observar uma série de repeti¢des em todas as classes de
fluxo, o que mostra que as migragdes sdo um fendmeno que, via de regra, abrange um grupo
socioecondmico especifico. Menores niveis de renda, escolaridade baixa e pessoas na fase adulta
(geralmente homens pretos e pardos) s@o as caracteristicas que tendem a ser as mais relevantes.
Tais resultados refor¢cam as ja antigas leis de migracdo de Ravenstein (1980), bem como os fatores
de atracdo-repulsao e os obstaculos intervenientes de Lee (1980).

Adicionalmente, os municipios de origem e destino sdo bastante similares entre si; quando
isto ndo ocorre, o municipio de destino, de modo geral, tende a ter melhores condi¢des de vida.
Além disso, o migrante estd especialmente de olho nos niveis de pobreza e desigualdade, bem
como no nivel de desenvolvimento do municipio que o receberd - resultado que se aproxima das
observagoes de Todaro (1980) sobre migracdo de mao-de-obra para as areas urbanas. Por fim,
é notdvel que os fluxos de menor envergadura tenham maiores percentuais de pessoas de mais
baixa renda. Neste sentido, fluxos menos intensos (geralmente de cunho local e/ou que néo sdo
direcionados a grandes centros urbanos) sao, majoritariamente, de pessoas mais pobres.

*Na aplicagdio do algoritmo a priori, foram excluidos os fluxos migratérios com menos de 25 pessoas, 0 que corres-
ponde a 67.4% do total de transacdes entre 2005 e 2010. Esta exclusao foi realizada por conta da elevada sensibilidade
das distribuicdes de frequéncia a pequenas amostras.
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Figura 1: Caracteristicas gerais dos fluxos migratérios internos obtidas com base nas

regras de associagdo para cada nivel, Brasil (2005-2010).

Fluxo Perfil de renda Caracteristicas dos fluxos

Muito alto | 1225M(36,3%) 1) Jovens-adultos (25-39) e negros, alguns com ensino médio
1 ) 2) Grandes municipios de destino com desigualdade média-baixa
2a3SM(20,5%) (3) Municipios de origem com altas taxas de desemprego
Alto 1a2SM(40,4%) |1) Pessoas negras, com pouca escolaridade, nem sempre jovens
(500-999) 2) Municipios de origem com altas taxas de desemprego
0a1SM(25,4%) |3) Municipios de destino semelhantes aos de origem
Médio 0a15M(45,1%) |1) Pessoas jovens (0-24), geralmente negros, com baixa escolaridade
(100-499) 2) Origem e destino com niveis elevados de pobreza/vulnerabilidade
1a2SM(34,4%) |3) Equilibrio entre niveis médios de desigualdade e de desemprego
Baixo 0a15M(54,2%) |1) Origem e destino com niveis elevados de pobreza/vulnerabilidade
(50-99) 2) Pessoas de baixa escolaridade, nem sempre homens e/ou jovens
1a25M(29,1%) |3) Cidades com desigualdade média e equilibrio de agricultura e servigos
Muito baixo | 02 1M (57,0%) 1) Origem e destino com niveis elevados de pobreza/vulnerabilidade
(25-49) 2) Jovens (0-24), com pouca escolaridade, nem sempre negros
1a2SM(26,4%) |3) cidades com desigualdade média e equilibrio de agricultura e servicos

Nota: Excluidos fluxos inter-municipais com menos de 25 migrantes.

Fonte: IBGE - Censo Demogréafico de 2010. Tabulacdo e elaboracio do autor.

Na sequéncia, foi aplicado o algoritmo random forest (RF), cujas medidas de avaliagdo apa-
recem na Tabela 1 (e nos ajudam a alcangar o objetivo 2 deste artigo). A classe majoritaria (fluxos
de menor volume) € prevista de maneira ‘liberal’, admitindo mais falsos positivos (FP), enquanto
a classe minoritdria (fluxos mais volumosos) é prevista de forma mais rigida, com menos falsos
positivos, mas rejeitando muitos verdadeiros positivos (VP). No conjunto, as dreas embaixo da
curva ROC (Receiver Operating Characteristic) sdo maiores para fluxos mais volumosos (nume-
ricamente infrequentes), enquanto a precisdo € maior para as classes majoritarias. O modelo tem
uma baixa taxa de verdadeiros positivos (47.8%), enquanto admite também um nivel razodvel de
falsos positivos (33.1%). A partir destes resultados, entendemos que: (1) os fluxos migratdrios sdo
expressivamente heterogéneos, o que reduz o poder preditivo do modelo; (2) os atributos utiliza-
dos na anélise podem ser insuficientes, o que pode indicar a necessidade de incluir mais varidveis
ou, ainda, a presenca de atributos latentes.

Tabela 1: Medidas de avaliagdo do algoritmo random forest aplicado aos dados sobre
fluxos migratérios no Brasil (2005-2010).

Classe de fluxo Taxa VP Taxa FP Precisao Area ROC
Muito baixo 0,711 0,504 0,576 0,654
Baixo 0,221 0,196 0,305 0,526
Médio 0,319 0,140 0,366 0,665
Alto 0,052 0,007 0,107 0,705
Muito alto 0,145 0,005 0,220 0,824
Média geral 0,478 0,331 0,447 0,623

Nota: Excluidos fluxos inter-municipais com menos de 25 migrantes.

Fonte: IBGE - Censo Demogréafico de 2010. Tabulacéo e elaboracio do autor.

Adicionalmente, para entender como cada atributo afeta o processo de criagdo das arvores
do RF, obtiveram-se as taxas de ganho de informacao para todas as varidveis (de modo a alcancar
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o objetivo 3 do artigo). Na Figura 2, percebe-se que os principais atributos para segmentacio
da informac@o s@o a idade do migrante, seu nivel de escolaridade, a composicdo demografica do
municipio de destino, a raca/cor e o nivel de renda per capita do migrante. Ao observar que quatro
dos cinco principais atributos sdo caracteristicas do migrante, é possivel inferir que boa parte da
seletividade migratéria (Lee, 1980) e dos fatores de atragdo e de expulsdo (Singer, 1973) estd no
perfil do migrante: pessoas migram por haver oportunidades no destino, contanto que satisfacam
um possivel ‘perfil desejado’ - o que também dialoga com as proposicdes de Todaro (1980).

Figura 2: Taxa de ganho de informacdo para atributos relativos aos fluxos migratérios
intermunicipais, Brasil (2005-2010).
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Fonte: IBGE - Censo Demogréfico de 2010. Tabulagao e elaboragio do autor.

Por tltimo, foi aplicado o algoritmo k-medoids para analisar como as transacdes (e, por-
tanto, os municipios que ‘recebem’ e/ou ‘enviam’ migrantes) se agrupam e quais as diferencas
entre os grupos>. Esta analise complementa os resultados da Figura 1 e nos auxilia a completar os
objetivos 1 e 2 desta pesquisa. A escolha do nimero ‘ideal’ de agrupamentos foi feita pela soma
da distancia interna dos clusters, adotando como critério de parada o momento em que a reducdo
deixasse de ser a taxas monotdnicas, o que levou a definicdo de 9 grupos.

Os centroides obtidos (Figura 3) mostram que todos os fluxos t€m maior participagdo de
pessoas de baixa renda. Com poucas excecdes, os fluxos sdo de pessoas jovens-adultas (salvo nos
grupos 8 € 9), com distribui¢do semelhante por sexo. Exceto o grupo 9, o nivel de pobreza/vul-
nerabilidade no municipio de destino é sempre menor ou parecido ao encontrado no municipio
de origem. O fluxo historicamente mais relevante e mais estudado (Nordeste-Sudeste) aparece
apenas duas vezes entre os 3 principais (2° mais frequente no cluster 1 e 3° no cluster 9), enquanto
a maior parte dos fluxos de grande magnitude tem ocorrido em escala intrarregional.

Estes elementos recolocam em pauta o fato de as migragdes internas estarem assumindo
contornos mais locais, com espagos migratdrios (Baeninger, 1999) em nivel micro e mesorregio-
nal. Adicionalmente, tais resultados dao suporte a no¢do de rotatividade migratéria (Baeninger,
2012): se as trocas migratdrias tém ocorrido em nivel local, hd uma maior propensao a pouquissi-
mos municipios (geralmente, algumas capitais como S@o Paulo, Rio de Janeiro e Brasilia) serem
puramente receptores durante muito tempo.

Para a andlise, retiraram-se os fluxos com menos de 50 migrantes, uma vez que, em termos estatisticos, sdo alta-
mente sensiveis a varia¢des na sua composicao sociodemografica. Com isto, restaram 49.544 instancias.
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Figura 3: Centroides dos agrupamentos para os fluxos migratdrios intermunicipais e
principais fluxos regionais, Brasil (2005-2010).

Variaveis Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5 Grupo 6 Grupo 7 Grupo 8 Grupo 9
° Sexo +mulheres +homens +mulheres +mulheres +homens +mulheres +homens +mulheres +mulheres
§ Raga/cor ++negros +negros ++ negros ++ brancos +brancos +negros ++ brancos ++ brancos +negros
."é" Escolaridade | Muito baixa | Muito baixa | Muito baixa Baixa Muito baixa Baixa Média Muito baixa | Muito baixa
8 Idade Jovem-adulto | Jovem-adulto | Jovem-adulto | Jovem-adulto | Jovem-adulto | Jovem-adulto | Jovem-adulto Jovem Jovem

Renda PC 0-1SM 0-1 SM 0-1SM 1-2 SM 1-2 SM 1-2 SM 1-2 SM 0-1SM 0-1SM
e Comp. 1 Muito baixo | Muito baixo | Muito baixo | Muito baixo | Muito baixo | Muito baixo | Muito baixo | Muito baixo Muito alto

'g Comp. 2 Muito alto Muito alto Médio Muito alto Muito alto Muito alto Muito alto Muito alto Médio
'g Comp. 3 Muito alto Médio Médio Alto Médio Muito alto Muito alto Muito alto Médio
a Comp. 4 Médio Médio Médio Alto Médio Muito alto Muito alto Muito alto Médio
£ Comp. 1 Muito alto Médio Muito baixo | Muito baixo | Muito baixo | Muito baixo | Muito baixo | Muito baixo | Muito baixo
& [comp. 2 Médio Muito alto Muito alto Muito alto Muito alto Alto Muito alto Muito alto Muito alto
E Comp. 3 Alto Médio Baixo Muito alto Médio Alto Muito alto Muito baixo Muito alto
e Comp. 4 Médio Médio Médio Muito alto Médio Médio Muito alto Médio Muito alto

Volume de fluxo | Maioria baixo | Maioria baixo | Maioria baixo | Maioria baixo | Maioria baixo | Maioria médio| Maioria médio| Maioria baixo | Maioria baixo
Casos 21,1% 13,1% 8,7% 13,5% 12,6% 8,9% 9,8% 5,2% 7,0%

NE-NE NE-NE SE-SE SE-SE SE-SE SE-SE SE-SE NO-NO NE-NE
NE-SE SE-SE SU-SU SU-SU SU-SU NE-NE SU-SU SE-SE SE-SE

Principais fluxos

identificados NO-NO NO-NO Co-co NE-NE Co-co SU-SU NE-NE SU-SU SE-NE
SE-SE Co-co NO-NO Co-co NO-NO Co-co SE-NE NE-SE NO-NO
NE-CO SU-SU NE-NE NO-NO NE-NE NE-SE CO-CO CO-CO CO-CO

Nota: Excluidos fluxos inter-municipais com menos de 50 migrantes.

Fonte: IBGE - Censo Demogréafico de 2010. Tabulacio e elaboracio do autor.

Finalmente, combinamos os resultados ja apresentados (especialmente das Figuras 1 e 3)
a dois indicadores municipais, a fim de aprimorar as interpretagdes dos achados apresentados
sobre o perfil migratério do periodo 2005-2010: (1) a eficacia migratéria (Baeninger, 1999, 2012)
do municipio®; e (2) o tamanho do municipio’. Com isto, é possivel ter uma avaliagio mais
profunda dos resultados observados na Figura 3, de modo a alcangar, especialmente, o objetivo
2 do trabalho. A Tabela 2 apresenta os resultados para o Indice de Eficdcia Migratéria (IEM),
enquanto o Quadro 3 traz resultados por tamanho de municipio.

Em termos de IEM (Tabela 2), se observa que os fluxos migratérios no Brasil, indepen-
dente do volume, sdo majoritariamente de dreas de evasdo para dreas de absor¢do. Entretanto, ha
diferencas sutis (que aparecem nos dados abaixo) que variam conforme o volume do fluxo. As
principais diferencas podem ser assim resumidas:

e Os principais fluxos migratérios tém duas direcdes: (1) saem de 4reas de evasdo (geral-
mente, municipios pequenos e/ou periféricos) para grandes aglomeracdes urbanas (mu-
nicipios de alta absorcdo); ou (2) partem de tradicionais municipios receptores (geral-
mente, capitais ou grandes cidades) para novos polos regionais (em expansao nos tltimos
anos), geralmente proxXimos aos primeiros;

e Os fluxos de menor intensidade, aqueles que geralmente ocorrem por todo o interior do
pais, se dividem em dois grupos: (1) os que se dirigem para municipios de maior rota-
tividade (possivelmente, polos locais ou regionais, mas que nao sio capitais ou grandes
centros estaduais); e (2) aqueles que migram ‘na contramao’ (em dire¢do a municipios
de evasdo), apontando possiveis situacdes de migracdes de retorno.

°0 Indice de Eficicia Migratéria (IEM) é a razdo entre o saldo migratério (imigrantes menos emigrantes) e a
migracdo bruta (soma dos dois primeiros), variando entre —1 e 41, e mensura quanto um municipio absorve ou repele
migrantes. Neste trabalho, esta categorizagdo foi assim revista: alta evasdo (-1.000 a -0.301); evasdo moderada (-0.300
a-0.121); tendéncia a evasio (-0.120 a -0.601); rotatividade (-0.600 a +0.600); tendéncia a absor¢ao (+0.601 a +0.120);
absor¢do moderada (+0.121 a +0.300); e alta absor¢do (+0.301 a +1.000).

"Esta classificacio foi elaborada a partir de duas divisdes prévias, de Martine (1994) e Silva (1946). A classificacio
dividiu os municipios em 6 grupos: vilas (até 20.000 habitantes); cidades pequenas (20.001 a 50.000); cidades médio-
pequenas (50.001 a 100.000); cidades médias (100.001 a 500.000); cidades médio-grandes (500.001 a 1.000.000); e
cidades grandes (acima de 1.000.000 de habitantes).

15



Maria /11 (2019), p. 6-25

Tabela 2: Distribuicdo (%) dos indices de eficdcia migratdria por tamanho do fluxo e
municipios de origem e de destino, Brasil (2005-2010).

Origem Destino
IEM Muito | \1to | Médio | Baixo | MU | Al | Médio | Baixo
alto alto
Alta absorc¢ao 8,7 12,8 9,8 11,3 30,8 26,7 22,4 23,7
Absorcao moderada 13,5 13,9 14,4 15,4 18,8 20,8 20,7 20,5
Tendéncia a absorcdo 6,3 7,3 7,2 7,6 7,7 8,7 8,1 8,3
Rotatividade 17,1 14,6 17,5 17,8 14,5 15,5 17,8 17,3
Tendéncia a evasao 34 6,0 7,1 7.1 3,0 43 5,6 5,5
Evasao moderada 41,0 314 28,0 24.6 22,8 20,8 19,9 18,0
Alta evasao 10,0 14,0 15,9 16,1 2,3 32 5,6 6,8
Total (N) 994  1.545 19.692 27.313 994 1.545 19.692 27.313

Fonte: IBGE - Censo Demografico de 2010. Tabulacio e elaborag¢do do autor.

Observando os fluxos por tamanho do municipio (Quadro 3), além do que ja foi pontuado,
se percebe um fluxo menos esperado em transacdes acima de 500 migrantes: pessoas saem de
municipios grandes em dire¢do a outros de médio porte (100 a 500 mil habitantes). Embora
existam fluxos expressivos rumo as grandes cidades, esta potencial ‘contra-tendéncia’ converge
com as hipéteses de reversdo da polarizagdo (Azzoni, 1986) e de desconcentragdo econdmica,
industrial (Pacheco, 1996; Matos e Baeninger, 2008) e demogrifica (Matos, 1995; Baeninger,
1998), os quais refletem diversos “espacos industriais obsoletos” (Faria, 1991). Tais fluxos se
direcionam para fora dos limites metropolitanos (Lencioni, 2011), mas em municipios préximos
as capitais estaduais - pelo menos no caso de Sdo Paulo (Martine e McGranahan, 2010).

Quadro 3: Principais tamanhos de municipios de origem e de destino para fluxos com
pelo menos 100 migrantes, Brasil (2005-2010).

Muito alto Alto Médio
1° | Grande — Média (18,6%) | Média — Média (12,0%) Média — Média (6,2%)
2° | Média — Média (11,8%) Grande — Média (6,7%) Pequena — Média (6,0%)
3° | Média — Grande (11,5%) Média — Grande (6,6%) Vila — Média (5,7%)
4° | Grande — Grande (7,8%) | Pequena — Grande (6,4%) Vila — Pequena (5,0%)
5° | Grande — Pequena (6,0%) | Pequena — Média (6,0%) | Pequena — Pequena (4,1%)

Fonte: IBGE - Censo Demogréafico de 2010. Tabulacdo e elaboracio do autor.

Partindo destas peculiaridades, analisamos o perfil dos fluxos com pelo menos 1.000 mi-
grantes (994 das quase 300 mil transagdes), a fim de atingir o objetivo 4 deste artigo. Estes fluxos
foram submetidos a uma andlise descritiva (Quadro 4) e na sequéncia, devido ao volume reduzido
de transacdes, optou-se por aplicar o algoritmo Expectation-Maximization (EM)? para clusteriza-
¢ao (Tabela 4). Em termos gerais, se observa que estes fluxos sdo bastante expressivos (em média,
cerca de 500 pessoas por ano), com maior saida dos municipios maiores e destino para os de médio
e médio-grande porte. Os principais resultados observaveis sdo:

e Os fluxos dos mais pobres saem da capital do estado em que residem rumo a regido
metropolitana. Esta € uma tendéncia generalizada até 3 saldrios minimos em 2010;

e Fluxos para Campinas, Curitiba e Sdo Paulo aparecem para quem recebia entre 3 e 5
saldrios minimos, sendo uma situacdo intermedidria entre os mais abastados e os pobres;

8Esta é uma extensdo do algoritmo k-means original, para determinar o nimero ideal de agrupamentos através de
um procedimento iterativo de estima¢do da maxima verossimilhanga. O algoritmo foi originalmente apresentado por
Dempster et al. (1977); o software Weka® permite a aplicagdo do algoritmo também para dados categéricos.
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e Quando a renda per capita era acima de 5 saldrios minimos, os fluxos se direcionavam
para 5 capitais: Sao Paulo, Rio de Janeiro, Belo Horizonte, Brasilia e Goiania (SRBBG);

e Os municipios que fogem desta tltima tendéncia estdo proximos as capitais de estado,
em municipios de expansdo imobilidria de alto padrdo (como Santana do Parnaiba).

Quadro 4: Principais fluxos migratérios registrados entre os de maior intensidade, se-
gundo renda per capita declarada pelo migrante na data do Censo, Brasil (2005-2010).

# | Até 1 salario minimo De 1 a 3 salarios minimos

1 | Belo Horizonte — Ribeirdo das Neves S3o Paulo — Guarulhos

2 | Brasilia — Aguas Lindas de Goids Goiania — Aparecida de Goiania
3 | Sdo Paulo — Itaquaquecetuba Belo Horizonte — Contagem

4 | Aracaju — Nossa Senhora do Socorro Belém — Ananindeua

5 | Fortaleza — Maracanaui Recife — Jaboatdo dos Guararapes
6 | Natal — Sao Gongalo do Amarante Natal — Parnamirim

7 | Sao Paulo — Francisco Morato Sédo Paulo — Praia Grande

8 | Santarém — Manaus Fortaleza — Caucaia

9 | Brasilia —+ Novo Gama Sao Paulo — Osasco

10 | S3o Luis — Paco do Lumiar Brasilia — Valparaiso de Goids

# | De 3 a 5 salarios minimos Acima de 5 salarios minimos

1 | Sdo Paulo — Sio Bernardo do Campo Rio de Janeiro — Sao Paulo

2 | Salvador — Lauro de Freitas Rio de Janeiro — Niterdi

3 | Sdo Paulo — Santo André Sdo Paulo — Rio de Janeiro

4 | Sao Paulo — Cotia Rio de Janeiro — Brasilia

5 | Salvador — Sao Paulo Goiania — Brasilia

6 | Sdo Paulo — Campinas Sao Paulo — Santos

7 | Sdo Paulo — Curitiba Sado Paulo — Santana do Parnaiba
8 | Sdo Bernardo do Campo — Santo André | Belo Horizonte — Sao Paulo

9 | Sdo Gongalo — Niter6i Sao Paulo — Brasilia

10 | Sao Paulo — Sido Caetano do Sul Brasilia — Rio de Janeiro

Nota: O saldrio minimo em 2010 era de R$ 510, definido pela Lei 12.255/2010.
Fonte: IBGE - Censo Demogréfico de 2010. Tabulagao e elaboragdo do autor.

Tais resultados auxiliam na anélise da divisdo destes fluxos em grupos baseados, novamente,
na composicio sociodemografica destes’. A clusterizagio pelo algoritmo EM retornou 6 classes,
detalhadas na Tabela 4. Para além das diferencas numericamente visiveis, a andlise dos fluxos em
cada grupo trouxe informagdes bastante relevantes, as quais podem ser assim resumidas:

e Grupo 1 - Fluxos de cardter intra-metropolitano saindo das principais capitais de es-
tado, envolvendo municipios de Sdo Paulo e da regido Sul. Fluxos predominantemente
masculinos, de baixa escolaridade e renda per capita médio-baixa;

e Grupo 2 - Fluxos de carater intra-metropolitano saindo das capitais, envolvendo destinos
em Sao Paulo, no Nordeste e no Centro-Oeste. Fluxos majoritariamente femininos, de
pessoas brancas, com renda per capita entre 2 e 3 saldrios minimos;

e Grupo 3 - Fluxos interestaduais no poligono SRBBG e fluxos intra-estaduais direciona-
dos para dreas de expansao urbana ‘nobre’. Fluxos em sua grande maioria de pessoas
brancas, com ensino médio ou superior e renda per capita acima dos 5 saldrios minimos;

° A importincia de realizar novamente esta etapa, agora apenas com fluxos mais expressivos, se deve ao fato de tais
fluxos serem numericamente inexpressivos; isto justifica porque, na Figura 3, os mesmos nio tiveram influéncia nos
resultados. E também nestes fluxos que aparecem migrantes com rendas per capita mais elevadas.
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e Grupo 4 - Fluxos de caréter intra-metropolitano saindo das capitais, envolvendo cidades
do Nordeste, Sudeste e Centro, bem como fluxos interestaduais na regido Norte. Fluxos
predominantemente de pessoas negras, pobres e com baixos niveis de escolaridade;

e Grupo 5 - Fluxos de cardter intra-metropolitano, sobretudo de origem paulistana, com
outros fluxos interestaduais para Sao Paulo e Parand. Fluxos majoritariamente de pessoas
brancas da classe média, com ensino médio completo ou frequentando a universidade;

e Grupo 6 - Fluxos de cardter intra-metropolitano saindo das capitais, envolvendo as re-
gides Norte e Nordeste, bem como o estado do Rio de Janeiro. Fluxos em sua maioria
de pessoas negras e mulheres, com baixos niveis de renda e de escolaridade.

Tabela 4: Propor¢do (%) de fluxos com mais de 1.000 migrantes segundo varidveis
sociodemogrificas, por cluster de pertencimento, Brasil (2005-2010).

C1 C2 C3 C4 C5 Ceé
Mais homens 80,6 26,1 32,8 40,8 37,7 20,8
Mais mulheres 19,4 73,9 67,2 59,2 62,3 79,2
Muito mais brancos 18,2 14,2 60,6 0,7 29,5 10,7
Mais brancos 33,0 48,6 35,1 2,8 46,0 21,3
Mais negros 39,8 31,6 3,4 51,5 23,7 54,8
Muito mais negros 8,9 5,6 0,9 44,9 0,8 13,2
Muito mais com ensino médio 1,0 0,5 32,0 0,6 1,2 0.4
Mais com ensino médio 3,3 33,8 65,0 1,3 82,0 3,9
Mais sem ensino médio 84,9 65,0 1,7 31,8 16,2 85,3
Muito mais sem ensino médio 10,9 0,6 1,3 66,3 0,6 10,4
Acima de 5 SM 2,3 1,6 67,9 0,8 6,1 0,6
De3asSM 7,6 8,9 27,6 1,4 71,9 2,3
De2a3SM 12,0 77,1 2,4 0,9 19,0 2,8
Até 2 SM 78,1 12,4 2,1 96,9 3,0 94,3

Fonte: IBGE - Censo Demogréfico de 2010. Tabulagao e elaboragao do autor.

Estes resultados convergem com ponderacdes colocadas por Cunha (2005, 2012) acerca da
relevancia numérica dos fluxos intra-metropolitanos. Adicionalmente, Cunha (2012) aponta que
estes ndo sdo, em termos estritos, deslocamentos que alteram o espaco de vida da populagdo que
migra, sendo bastante parecidos, pelo menos neste aspecto, com os movimentos pendulares. Neste
sentido, a migragcdo da populacdo de mais baixa renda é uma potencial busca por melhores condi-
¢oes de vida, sem alterar o ambiente no qual tal populagdo se insere (as regides metropolitanas),
mas ‘fugindo’ da capital, possivelmente, por conta do elevado custo de vida e da violéncia.

Embora as trajetérias migratdrias da populagdo de mais alta renda sejam completamente
distintas e de majoritariamente inter-estaduais, estas também podem ser vistas como manutenc¢io
de espacos de vida, ainda que com diferencas. De um lado, a manutencio se observa a medida que
as origens e os destinos sdo, invariavelmente, municipios com perfil de cidades globais (Sassen,
2005). De outro, as diferencas se processam em termos dos motivos que mais provavelmente leva-
ram ao deslocamento: para os mais pobres, a migracao aparenta ser uma necessidade econdmica;
para os mais abastados, parte da trajetéria pessoal-profissional, ou até mesmo uma opgao.

4. Consideracoes Finais
O propésito deste artigo foi introduzir técnicas de aprendizado de maquina para analisar
uma fonte de dados muito conhecida e utilizada nas Ciéncias Sociais Aplicadas: o Censo De-

mogrifico. Neste trabalho, empregando os dados do Censo de 2010, os olhares se voltaram para
a andlise da dindmica migratéria intermunicipal brasileira, buscando superar o uso cldssico dos
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dados demograficos e incluir informagdes sobre os préprios migrantes e os municipios de origem
e destino. Mais do que apenas utilizar as informagdes sobre a populagdo migrante e as munici-
palidades para tracar um perfil estatistico, o artigo buscou ampliar os horizontes de anélise, ao
procurar, literalmente, minerar tais dados para obter novos conhecimentos.

Estudar a migracdo interna no Brasil demanda considerar miltiplas dimensdes e trabalhar
os dados a partir de perspectivas de aprendizagem que nos coloquem em uma posi¢do na qual nada
é 6bvio. Quatro questdes relevantes surgem a partir dos resultados, com potencial de direcionar os
estudos sobre migragdo interna. Primeiro, hd uma dificuldade intrinseca em identificar e classificar
corretamente as instancias positivas. No caso da migracdo intermunicipal, estas correspondem
aos migrantes de renda/escolaridade mais elevada. Todavia, como foram levantados os dados
mais exaustivos possiveis e observou-se uma predominancia de fluxos de baixa renda, coloca-se o
questionamento acerca de como fazer isto.

Segundo, o excesso de fluxos migratérios de pequeno porte (menos de 100 pessoas) difi-
culta o reconhecimento de padrdes e a descoberta de conhecimento, por serem mais suscetiveis a
variacdes unitdrias na composicao sociodemogréfica. 83.4% das transacdes registradas no periodo
2005-2010 sd@o de fluxos com menos de 50 pessoas, enquanto menos de 1.0% tem 500 ou mais
casos registrados. Por mais intensa que possa parecer a troca migratdria entre municipios, a grande
maioria dos fluxos se restringe a poucas cidades: de um lado, fluxos em dire¢do aos grandes cen-
tros; de outro lado, migracdes entre municipios pequenos/locais. Nesta direcdo, ao estudar os 50
municipios com maiores fluxos, o pesquisador terd um quadro bastante proximo do real.

Terceiro, observou-se a existéncia de seletividades migratdrias combinadas com espagos de
migracdo predominantemente intra-regionais (e, no caso dos fluxos de pessoas mais pobres, até
mesmo intra-metropolitanos). Neste sentido, se infere que os fluxos migratérios recentes assu-
miram um cardter mais rotativo e de distdncias menores, embora alguns grandes centros (como
Sao Paulo, Rio de Janeiro e Brasilia) continuem atraindo migrantes de todo o pais. Por outro lado,
pessoas de mais alta renda desenvolvem trajetdrias e espacos migratérios sui generis, que guardam
relacdo com a dindmica global. Com isto, a inclusdo de dados sobre rotatividade migratéria e a
andlise dos fluxos por tempo de residéncia podem auxiliar na compreensdo desta dindmica.

Quarto, uma inovacao do artigo foi o estudo da migracdo em uma perspectiva multiescalar,
analisando individuos e municipios. Esta combinagd@o contribuiu para o melhor entendimento do
que € migragdo. Trabalhar com diversas escalas permite observar o fendmeno migratério ndo ape-
nas sob a 6tica do fluxo, mas também a partir de uma perspectiva de causa-efeito (em termos local,
nacional e global) que tem potencial para superar explicacdes limitadas do tipo ‘migra porque é
pobre’. Esta abordagem, além do mais, motiva o levantamento de dados mais acurados sobre os
municipios de origem e destino, assim como sobre o perfil e as opinides dos migrantes.

Sobre as limitacdes da pesquisa, as andlises foram feitas utilizando dados do momento do
recenseamento (isto €, no destino migratério). Seria importante dispor de dados que permitam
analisar tanto o perfil socioecondmico e demogréfico do migrante quanto o perfil municipal no
comecgo do processo migratério (no caso, 5 anos antes do Censo). Este tipo de dado permitiria
analisar: (1) o perfil do migrante na origem; (2) os motivos € as causas que levaram alguém a
migrar; e (3) as diferengas por nivel de renda. Além disso, tais dados auxiliariam na compreensao
de por que determinados migrantes voltarem atrds (e, com isto, ndo serem captados no Censo).

Com base nas ponderacdes apresentadas, propdem-se trés recomendacdes relevantes para
os estudos de migracdo sob a 6tica do aprendizado de maquina. Primeiro, o uso de mais infor-
magdes/atributos se faz fundamental para observar adequadamente os padrdes migratérios naci-
onais, sendo estes relativos ao migrante e a sua condicdo antes e depois do fluxo, mas também
aos municipios de origem e de destino. Segundo, trabalhar com microrregides pode agregar mais
conhecimento do que os dados municipais, uma vez que essas sdo formadas por municipios com
similaridades em termos econdmicos e sociais. Terceiro, dada a grande importancia das migracdes
de pessoas de baixa renda e a peculiaridade dos fluxos dos mais abastados, sugere-se a desagrega-
¢do das transacOes por nivel socioecondmico, para evitar potenciais efeitos de confusio.
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Para estudos futuros envolvendo a anélise das migragdes a partir do Aprendizado de Mé4-
quina, os quais estio sendo desenvolvidos como continuidade desta pesquisa, é importante incluir
outras questdes relevantes, a saber: (1) a andlise comparativa do perfil de quem € ‘nativo’ de um
municipio versus quem migrou para l4; (2) a avaliacio das diferencas entre quem saiu de um mu-
nicipio e quem ndo migrou; (3) a distribui¢do espacial da populagdo em um municipio (ou regido
metropolitana), segundo condi¢do e tempo de migracio; e (4) a andlise das condic¢des de vida da
populacdo migrante em localidades semelhantes, diferenciando-os por tempo de migragdo.
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Apéndices

Apéndice 1: Lista de varidveis utilizadas para execucio do PCA.

ey
S
=
=4
S

Variavel | Descricao

Vo001 % de pessoas naturais do municipio
V002 % de pessoas naturais da unidade da federagdo
Vo003 Esperanca de vida ao nascer

V004 Taxa de mortalidade infantil
Vo005 Taxa de fecundidade total
V006 Razdo de dependéncia
Vo007 Taxa de envelhecimento

V008 Grau de urbanizacdo
V009 Populacio total

V010 Razao de sexo

Vo011 Densidade demogréfica

V012 Area total do municipio

Vo013 % de pessoas de 10 anos ou mais sem ensino fundamental completo
Vo014 % de pessoas de 10 anos ou mais com ensino superior completo
Vo015 % de pessoas de 5 a 6 anos na escola

V016 Taxa de analfabetismo - 18 anos ou mais

Vo017 % de 25 anos ou mais com superior completo

V018 Expectativa de anos de estudo

Vo019 % de 6 a 17 anos na escola

V020 % de 6 a 17 anos no basico com 2 anos ou mais de atraso

Vo021 % de pessoas de 10 anos ou mais casadas

V022 % de pessoas de 10 anos ou mais solteiras

V023 % de familias do tipo "Casal com filhos"

V024 % de familias do tipo "Casal sem filhos"

V025 % de familias do tipo "Mae com filhos"

V026 % de familias do tipo "Pai com filhos"

V027 % de pessoas de 10+ anos com renda nominal mensal de até 1 SM
V028 % de pessoas de 10+ anos com renda nominal mensal de mais de 5 SM
V029 Indice de Gini

V030 Indice de Vulnerabilidade Social (IVS)

V031 Indice de Theil - L

V032 Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM)

olioliolielieildiolndddddidddie kol iolielddrd i dizii=lieldidaieldn=dnardnrd

V033 % de extremamente pobres
V034 % de pobres
V035 Renda per capita dos extremamente pobres (R$)
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Continuagdo. . .
Variavel | Descricao Fonte
V036 Renda per capita dos pobres (R$) C
Vo037 Renda per capita C
V038 % da renda proveniente de rendimentos do trabalho C
V039 Taxa de atividade - 10 anos ou mais C
V040 Taxa de desocupacdo - 10 anos ou mais C
Vo041 % de empregados com carteira - 18 anos ou mais C
V042 % de empregados sem carteira - 18 anos ou mais C
Vo043 Grau de formalizacdo dos ocupados - 18 anos ou mais C
V044 Renda per capita (R$), exceto renda nula C
V045 % dos ocupados com superior completo - 18 anos ou mais C
V046 Participacdo do setor Agricola no VAB - 2010 (%) F
Vo047 Participacdo do setor Industrial no VAB - 2010 (%) F
V048 Participacdo do setor de Servigos no VAB - 2010 (%) F
V049 Variagdo da participag@o do setor Agricola no VAB - 2005/2010 (p.p.) F
V050 Variagdo da participag@o do setor Industrial no VAB - 2005/2010 (p.p.) F
Vo051 Variagdo da participag@o do setor de Servicos no VAB - 2005/2010 (p.p.) | F
V052 PIB per capita de 2010 a pregos de 2010 (R$) - deflator implicito do PIB | F
V053 PIB per capita de 2005 a precos de 2010 (R$) - deflator implicito do PIB | F
V054 Crescimento do PIB per capita a precos de 2010 (2005-2010, % a.a.) F
V055 Participacdo (%) do PIB municipal no PIB do estado - 2010 F

Fonte: Organizacdo do autor. As seguintes fontes foram utilizadas para extracdo das varidveis:

A: IBGE -
B: IPEA -
C: PNUD-
D: IBGE -
E: IBGE -
F: IBGE -

Censo Demogréfico de 2010 - Sistema IBGE de Recuperacio de Dados
Atlas da Vulnerabilidade Social

IPEA - Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil

Censo Demogrifico de 2010 e Area Territorial Brasileira

Area Territorial Brasileira

Produto Interno Bruto dos Municipios

Apéndice 2: Cddigo para extrair dados socioecondmicos e demograficos dos migrantes.

data cens
set cen
keep /*
munia
V0601
V6036
V0606
V6400
RDPC;

muniat

if v626
if v626
municod
if muni
if v626

if v060
if Sexo

02010a; /* Criando um banco de dados novo #*/
s02010; /* Banco de dados original =*/

Mantendo variaveis de interesse */
t V6264 municod V0010 /* Origem, destino e peso */
SexoM SexoF /* Sexo x/

/* Idade */

CorB CorP /x Cor %/

SemE FunM MedS SupP /* Escolaridade */

/* Renda per capita =/

= v0001*100000+v0002; /% Criando o atributo "municipio" =*/
4 = . then delete; /* Removendo oS que nunca migraram x/

4 = muniat then delete; /* Removendo origem = destino */

= substrn(v6264,3,5)*1; /* Retendo codigo municipal sem UF %/

cod=99999 then v6264=7777777 [/* Origem ignorada */;

4=7777777 then muniat=5555555; /* Destino irrelevante */

1=1 then SexoM=1l; else SexoM=0; /* Homens =/
M=0 then SexoF=1; else SexoF=0; /% Mulheres %/
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23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54

if
if
if
if
if
if
RD

run;

proc
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v0606 in(1l,3) then CorB=1l; else CorB=0; /% Brancos =*/

v0606 in(2,4,5,

9) then CorP=1; else CorP=0; /* Negros =*/

v6400 in(1,5) then SemE=1l; else SemE=0; /x Analfabeto funcional =x/

v6400=2 then FunM=1; else FunM=0; /% Com ensino fundamental x/

v6400=3 then MedS=1l; else MedS=0; /% Com ensino medio */
v6400=4 then SupP=1; else SupP=0; /% Com ensino superior =*/

PC = V6531;

sqgl;

create table Fluxo2010 as select

muniat as mun2010, /% Municipio de destino */
V6264 as mun2005, /+ Municipio de origem %/
sum (v0010) as fluxo, /* Fluxo total */

fr

gr
quit

sum (SexoM*v0010)
sum (SexoF*v0010)
sum (CorBxv0010)
sum (CorP*v0010
sum (SemE*xv0010
sum (FunM*v0010
sum (MedS*v0010
sum (SupP*v0010)
sum (v6036%v0010)

~— e ~—

sum (RDPC*v0010) /sum (v0010)

om censo2010a
oup by mun2010,

4

as Homens, /% Numero de homens =/

as Mulheres, /% Numero de mulheres x/
as Brancos, /* Numero de brancos =/

as Negros, /+* Numero de negros */

as SemEF,

as SemEM,

as SemkES,

as ComES,

/sum (v0010) as idadeM, /% Idade media =*/

mun2005; /% Agrupando origens por destino */

proc export data=Fluxo2010 /* Exportando o banco de dados =*/
outfile="C:\Users\pf\Desktop\Banco.csv"

db
run;

ms=csv replace;

/* Trocar pasta =*/

Fonte: Elaboragio e implementacio do autor em SAS®, baseado em Maria (2017).

as RDPC /* Renda per capita media */
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