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RESUMO

Este trabalho visa a estudar o processo de matididocial entre os anos de 2003 e
2014 para o Brasil, bem como para alguns de seagrigans populacionais. Para isso, foi
usado o edificio teodrica das cadeias de Markov, bemo a abordagem axiomatica dos
indices de mobilidade proposta por SHORROCKS (1@78)método de entropias relativas,
apresentado por AEBI et. al. (1999). Este estud®miou que o Brasil no periodo pode ser
caracterizado como um pais com uma série de disukes sociais, bem como uma baixa
mobilidade social e uma baixa probabilidade deviigdios mais pobres alcancarem as classes
superiores; apesar disso, notou-se significativliona na distribuicdo de renda do pais, com

ascensao das classes mais pobres em direcaosesaladdias.

Palavras-chave: Cadeias de Markov. Entropia relalobilidade social.



ABSTRACT

The purpose of this study is to address the sowdility in Brazil (as well as in some
of its populational subsets) between 2003 and 201I4d.this end, the theoretic edifice of
Markov chains was used, as well as the axiomateageh of mobility indices proposed by
SHORROCKS (1978) and the relative entropy methograsented by AEBI et. al. (1999).
This study found that Brazil in this period candbaracterized as a country with a series of
social inequalities, as well as a low social mogilwith a low probability that individuals in
the poorer classes reach the upper classes; déisaitdt was possible to note a significant
improvement in the income distribution, with a risethe income of poorer individuals

towards the middle class.

Keywords: Markov chains. Relative entropy. Socialaility.
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1 INTRODUCAO

Cada vez mais, a desigualdade social vem sidolgdeceomo uma questao candente
no debate econdmico internacional, com a publicagiama grande quantidade de estudos
dedicados a mensura-la e analisa-la de diversasgde vista. A maioria dos estudos sobre
desigualdade, entretanto, tratam-na de maneiricastau seja, buscam apresentar o estado
da desigualdade em um ponto do tempo, o que pnoéanalise incompleta do panorama,

visto que desconsidera a dinamica da distribuigaedda no tempo (FIELDS e OK, 1999).

Uma abordagem alternativa a essa é dada pelatosstie mobilidade de renda, que
visam a mostrar como a distribuicdo de renda de determinada sociedade evolui ao longo
do tempo, o que pode dar um quadro mais complesudalinamica social. De acordo com
CORAK (20186, p. 2):

Snapshots leave more to the imagination than reovikis is certainly the case when it comes to
measuring and understanding inequality. Whetherd#gree of inequality in a society is “too high” o
“too low” is hard to say, and therefore it is haodimagine what the public policy implications sk
be. How did it arise? What will happen to it iretfuture? These seem to be reasonable questi@sk to
in trying to interpret a picture taken at a pafée point in time?

A literatura sobre mensuracdo da mobilidade socaltretanto, € bastante
heterogénea, podendo variar tanto no periodo désearguanto no método de analise. Em
relacdo ao primeiro, as chamadas andlises intr@igeeas buscam mensurar a evolugdo da
renda de um individuo ao longo do tempo, enquastarglises ditas intergeracionais se
concentram em diferencas de rendimentos entreepéilbos; em relacdo aos métodos de
andlise, a mensuracdo pode se dar por métodosafsedls”, “markovianos”, entre outros
(para uma introdugdo aos principais métodos de mag&o da mobilidade de renda, ver
FIELDS e OK (1999)).

Um dos métodos mais proficuos de avaliacdo daue&olda mobilidade de renda de
uma sociedade se da através do uso de matrizeandecio de Markov. Essas matrizes nos
mostram qual a probabilidade de que pessoas gée est certa classe de renda em um
periodo migrem para outra classe determinada riodqueseguinte; a partir dessas matrizes,

! » Retratos deixam mais & imaginacdo do que filrkste certamente é o caso quando se trata de medir
entender a desigualdade. Se o grau de desigualidadaa sociedade é 'muito alto' ou 'muito babdifiéil de

dizer e, portanto, é dificil imaginar quais deveriger as implicacdes em termos de politicas pishlicamo ela

[a desigualdade] emergiu? O que ir4 ocorrer comnelauturo? Essas parecem questdes razoaveis de se
perguntar ao tentar interpretar um retrato tiratgicuen momento especifico do tempo." (traducéo nossa)
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ainda, é possivel obter indices de mobilidade kooiaque permite a comparacdo entre
sociedades.

Entretanto, uma série de dificuldades emerge mianasio dessas matrizes, em
especial a auséncia de disponibilidade de dadosidodis, o que torna impossivel o
acompanhamento da evolucdo de renda de cada indiaim longo do tempo. Apesar desse
obstaculo, alguns métodos podem ser utilizados g@estimar consistentemente matrizes de

transicédo a partir de dados agregados.

Essa monografia divide-se em 3 capitulos, alénadesroducédo e da Concluséo: o
capitulo 2 visa a introduzir ao leitor o concei® jprocessos estocasticos, em especial as
cadeias de Markov, bem como suas hipéteses sulgacena aplicabilidade para a analise
econdmica e os indices de mobilidade que poderoldiglos a partir delas; o capitulo 2 tem
como objetivo apresentar o método de entropia ivelatutilizado para estimar
consistentemente matrizes de transicdo com dadegaatps. O capitulo 3, por fim, busca
aplicar os metodos apresentados para estimar smtteztransicdo para a economia brasileira
como um todo e para subgrupos populacionais (dieglpor raca e regiao) no periodo entre
2003 e 2014, de modo a responder as seguintegsegtial o nivel de mobilidade social da
economia brasileira no periodo? Quais subgrupesatin maior mobilidade de renda?
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2 CADEIAS DE MARKOV E A ABORDAGEM AXIOMATICA DOS IN DICES DE
MOBILIDADE

2.1 Processos estocasticos

Um processo estocastico pode ser definido simgeta(DOBROW, 2016) como um
conjunto de variaveis aleatériasY{ ¢t € /. O conjunto |, indexador do processo, é
normalmente identificado com o tempo; outrossimgcamjunto (notemo-lo S) onde as
variaveisX; tomam valores € denominado "espaco de estadoshrooesso estocastico pode
ser classificado pelas caracteristicas do seu stmjndexador, de seu "espac¢o de estados”,
ou pelas relacdes que as varidveis do processeriém si: quanto ao conjunto indexador, o
processo pode ser de tempo discreto (quando oaddex um subconjunto dos numeros
naturais) ou de tempo continuo (quando o indexadom intervalo red); em relacdo ao
espaco de estados, podemos ter um processo de Bsitd(em que o espaco de estado € um
conjunto finito) ou infinito.

2.2 Cadeias de Markov

As cadeias de Markov sdo um tipo especifico degasp estocastico, em que a
relacdo de dependéncia entre as varid¥gis<;, ... (no caso de tempo continuo) tomando
valores no conjunto (finitc$, € dada por:

PXiy1 = JjlXo=x0,.., Xe = 1) = PXpp1 = JI X = 1)

Portanto, a idiossincrasia das cadeias de Markgweé nelas, o valor que a variavel
toma em um determinado periodo depende explicitemgmenas do seu valor no instante
mais recente, estando sua trajetdria pregressaessgrnele. Mais formalmente, essa
propriedade é denominada “markovianidade de primerdem®. Ademais, se as
probabilidades condicionais independem do tempoi.&, P (X;y1 = j| Xy = 0) =

P (X, = j|X, = i), dizemos que a cadeia € "temporalmente homogéae&hotamos:

pij '= P(Xey1 = Jj1Xe =0), Vi,jES

2 Mais geralmente, um retangulo efh R
% De modo mais geral, um processo de Markov é ditbésima ordem quando o valor no periodo atuatmuldg
explicitamente apenas de seu valor nos i periodi@siares.
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A probabilidade condicional;; de uma cadeia de Markov homogénea é denominada

"probabilidade de transi¢ao" do estagmara g, e a matriz quadrada P definida por:
P:= (pij),i,j €S
E chamada "matriz de transi¢do" do processo.

Uma matriz de transicdo, entdo, reune em suasaséhd probabilidades de transi¢éo entre
todos os estados do processo; como corolario dedsfinicdo, ela possui ainda duas
caracteristicas que a distinguem das demais matgmadradas. Essas caracteristicas, tdo

cruciais quanto triviais, sao:
(l) Dij =0, Vl,] eES
(ll) ZjESPij = 1, Vi €S8

Pelas duas condi¢Ges acima, entdo, uma matriagegédo qualquer deve ter todas as
suas células nédo-negativas (0 que advém diretantenefinicdo das células como uma

probabilidade), e cada uma de suas linhas deversooradade.

De posse da matriz de transicdo de um perfadé possivel, entdo, estender seus
resultados para intervalos maiores: a matriz desigdo det periodos pode ser obtida pela

simples elevacéo a t-ésima poténciddBe acordo com DOBROW (2016, p. 53):
Pj=PX: =jlXo=1) Vij (1)

Assim, a funcdo de probabilidaBl€X, = i) da variavelX; pode ser dada pela
igualdade (Dobrow, 2016, p.56):

PXe=j)=Yies PXe=j1Xo=1)P Xog=1) = Yjesn; P} 2

O vetor-linhan, que indica, em sua i-ésima célula, a proporcapagailacdo que se
encontrava no estadaao inicio do processo, € denominada "distribuigmal”. De posse
desta e da matriz de transicdo homogénea P que mgeesso, temos, pelas equacgodes:

PX.=j)=@mPY); ,VjES 3)

Desse modo, munidos da distribuicdo iniciaé da matriz P, € possivel mapear a

distribuicdo de probabilidade das varidvgjs... , X;, em qualquer etapa do processo.
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2.3 Matrizes de Markov e sua aplicabilidade a mohilade de renda

As cadeias de Markov vistas na se¢ao anteriorrpadeito convenientemente retratar
a evolucdo da distribuicdo de renda de uma soatedadongo de um periodo. Nesse caso,
definimos o "espaco de estad@&'tomo as diferentes classes de renda de uma eanomi
assim, a célulg;; da matriz de transicdo nos indica a propor¢dondéviduos que se

encontravam na classe migraram para a clagse

Para que utilizemos matrizes de Markov, entretamua série de hipéteses deve ser
adicionada. Sao elas, segundo SHORROCKS (1976):

a) Homogeneidade populacional, i.e., a probalubdde transicdo de individuos que

estdo na mesma classe de renda é igual;
b) Markovianidade de primeira ord&m

c) Homogeneidade temporal, i.e., a matriz de itdnsé homogénea, mantendo-se

constante ao longo do tempo.

Desse modo, a evolucao da distribuicdo de rendardesociedade pode ser descrita

pelo seguinte processo:
Mgy = N P (4)
Em quen; representa a distribuicdo da populacdo entreagases em cada periodo

Se for possivel ter acesso a cada um dos indigida@mostra, a estimacao da matriz
pode ser facilmente obtida por meio do método demeverossimilhanca, e as suas células

serdo dadas pela proporc¢ao:

P = _kij

U Tjeskij
Ondek;; representa o nimero total de individuos que migrata classe para a classg e o
denominador representa todos os individuos quevast na classp Se, entretanto, néo for
possivel obter dados de cada individuo ao longtenhpo, 0 processo de estimacgéo torna-se

menos direto.

* Essa hipétese, entretanto, pode ser relaxada de apermitir cadeias de Markov de ordens superiores



16

2.4 indices de mobilidade

De posse da matriz de transicdo estimada, € pbsditer uma série de indices, que
buscam resumir a magnitude da mobilidade sociatleterminada economia, permitindo,

portanto, a comparacao mais direta entre diferauesdades.

Com esse intuito, é possivel definir axiomaticatmeamma fungéo real continud
(denominada "indice de mobilidade™) sobre o comjuiitdas matrizes de transicdo, que
atende as seguintes condi¢des (FIGUEIREDO, 2006):

a) Normalizacéo, i.e < M(P) < 1,VP €1l

b) Monotonicidade: como as transi¢des entre ctas&e dadas pelos elementos fora da
diagonal principal, se ha o aumento de um dessepamentes em detrimento das células da

diagonal, o indice deve aumentar. Assim, escrevehdoP'quando p;; = p.Vi*j e
pij > 'p’l.j paraalgumi # j, temos queP > P implica M(P) > M(P) (SHORROCKS,
1978).

c¢) Imobilidade, i.e.M(1) =0
d) Mobilidade perfeitaM(P) = 1, seP=u *x,ondeu=/1 1 .. 1]'ex'u=1.

Um indice de mobilidade, portanto, € uma funcé® dgve tomar valores entre O e 1,
sendo O reservado para matrizes-identidade (em oyadquer individuo permaneceria
eternamente na mesma classe) e 1 para matrizent@s iguais (nas quais a classe de um
individuo no periodo presente € completamente enldgnte de sua posicdo no periodo
anterior). Ademais, FIGUEIREDO (2006, p. 438) iredian modo de ordenar socialmente as
matrizes ao afirmar que "se uma mafiapresentar maior mobilidade do dee ela sera
socialmente preferivel”. Entretanto, o indice debiitade ndo nos indica a direcdo da
mobilidade, de modo que uma matriz com alta madoiled pode ser compativel com uma
piora significativa na distribuicdo de renda, coseoa visto posteriormente; por esse motivo,

furtaremo-nos de fazer estas hierarquizagfes mtiees.

Um dos principais indices que atendem as condigiéea € o indice de Prais
(Figueiredo, 2010):

r —tr (P)
r-1

Mp(P) =
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Onder representa a ordem da matriz(®), seu traco.

Entretanto, um problema emerge na formulacdo ddids: a comparacdo entre
matrizes que tratam de periodos com duracdes tdistiBe ndo for levado em conta o efeito
do tempo, € possivel chegar a conclusdo de quesaodade tem maior mobilidade social
do que outra pelo simples fato de que o periodadoddi maior. Levemos em conta, por

exemplo, as seguintes matrizes de transicao,adairde SHORROCKS (1978):

09 01 O 0,44 0,28 0,28
p=103 04 0,3] Q= P2= 1028 044 0,28
03 03 04 0,28 0,28 044

Nesse caso, a matrQ € apenas a matri2 elevada ao quadrado (e, logo,
definida para o dobro do tempo). Desse modo, endukms as matrizes descrevam 0 mesmo
processo, a diferenga no periodo compreendidodiazqueQ pareca mais movel. Utilizando

o indice de Prais, por exemplo, temos:
M,(P) = 0,64 < 0,84 = M,(Q)

A fim de debelar esse problema, SHORROCKS (19@R)jana as quatro condi¢cdes

anteriores uma outra:

(v) Invariancia temporal, i.e., matrizes que degem processos iguais devem ter
mesmo indice, independentemente do tamanho dodpegice compreendam. Formalmente,

sendo T o nimero de periodos compreendidos pelapddvemos ter::
M(P,T) =M (P*,kT), k > 1

E possivel, entretanto, construir indices quesfsathm o critério de invariancia
temporal e que podem ser demonstrados compatioeisas quatro condi¢des, desde que os
autovalores d® sejam reais e ndo-negativos (Figueiredo, 2006)ektes:

M;(P) =1- A1, , sendal, o segundo maior autovalor da matriz de transi¢ao.

Assim, portanto, as cadeias de Markov nos provéma poderosa ferramenta de
andlise dos processos de mobilidade social dasosgas, nos mostrando as probabilidades
de transicdo de individuos entre diversas classesenda, além de permitir, por meio da

utilizacdo dos indices de mobilidade, a comparagdie sociedades e periodos distintos.
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3 O METODO DE ENTROPIA RELATIVA

3.1 O problema da estimacao com dados agregados

Como vimos, a estimacéo de matrizes de transigaodp ha disponibilidade de dados
individuais é simples e direta. Entretanto, muiteezes essas informacdes ndo estdo
acessiveis, sendo possivel apenas obtermos déakbgorea proporgéo de individuos em cada
classe a cada periodo de tempo; desse modo, cepraldue emerge € o de estimar as
matrizes de transicdo tendo como informacéo apasaseguintes condicdes (denominadas

"restricbes de continuidade" ou "condi¢des inieigkrminal®):
Ny = Py )
ZiESPij:]-aViES (6)

Entretanto, para quaisquer processos 8om2 as equacdes acima nao nos dao uma
solucao Unica para o problema, visto que te§ascognitas (dadas pelas células da matriz P)
e apena®S equacdes. E preciso, portanto, buscar em outal bbd¢eoria que nos permita

estimarP.

3.2 A entropia relativa

Segundo COVER e THOMAS (1991, p. 18), o conceiteuieopia relativa pode ser
aproximadamentedescrito como"a measure of distance between tawilalitions®. Ainda
segundo COVER e THOMAS (1991, p.18): "the relasmwropy D(p||q) is the measure of the
inefficiency of assuming that the distribution is vehen the true distribution is P."
Numericamente, a entropia relativa (também denatairidistancia Kullback-Leibler") entre
as funcoes de probabilidade p(x) e q(x) € dada por:

() *)
D@llg) = Tp() log (E2) = E, log2) s

®"Aproximadamente" porque, ao contrario da dis@raientropia relativa néo é simétrica
® "Uma medida de distancia entre duas distribui¢@esducao nossa)
" A entropia relativa D(p||q) é a medida da inéficiia de assumir que a distribuicdo é q quandadadeira
distribuicdo é p." (traducéo nossa)
p(x)

8 Caso a variavel seja continua, a entropia relgtigada pela integrﬁooo p(x) log (m) dx.
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E possivel demonstrar, ademais, B\p||q) € sempre ndo-negativa, e igual a zero se e
somente se as duas distribui¢cdes coincidempi=g.

Assim, o problema que se pde é o seguinte: dadasmatriz de transi¢éo a priorg €
as "restricdes de continuidade" (equacbes 5 e ple@so encontrar a matriz de transicdo P
que minimize a entropia relativa D(R){Pa solucédo, entdo, € dada pelo Lagrangeano
(GOLAN, 2006):

L = D(P||Py) + ZAi (nt+1i - Zpijnti)+ Z/‘j(l_ Zpii)

i€S i€S JEs ies

De modo intuitivo, 0 que buscamos é aquela mataztransicdo que, dadas as
restricdes de continuidade, esteja mais proximaataiz hipotéticdy. O que nos resta obter,
portanto, € a matriz a prioFy. AEBI et. al. (2008) sugerem utilizar como matnipotética
uma matriz tridiagonal, i.e., que tem como supasig&ato de que um individuo s6 pode
migrar em um periodo de tempo para classes adggremuela em que ele se encontra
atualmente. Dada essa hip6tese, estimamos por aeeiminimos quadrados ordinarics
matriz Py e ajustamo-la por meio do método de entropiasivakat

3.3 0 IPFP

O método de entropia relativa acima pode serempentemente implementado
por meio do algoritmo denominadtterative Proportional Fitting ProcedurédPFP).

Originalmente descrito por DEMING e STEPHAN (1940)algoritmo de Iterative
proportional fitting proceduré (IPFP) pode ser compreendido como "a procedure fo
assigning values to internal cells based on knovamgmal totals in a multidimensional
matrix"'® (LOVELACE et. al., 2015, p.2). No nosso caso, godtmo tem como funcgéo
ajustar os valores das células da matriz de tr@amsacpriori de modo a coincidir com as
restricbes de continuidade (5) e (Bdemais, € possivel demonstrar que a aplicacdo do

algoritmo faz com que a matriz convirja a matrierladeira”, gerando estimativagie séo

° Para uma exposicdo mais detalhada do métodapéedice A.
9*Um procedimento para atribuir valores as célingernas baseado nas marginais totais conhecidasrem
matriz multidimensional.” (traducéo nossa)
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equivalentes as estimativas de maxima verossingéhan essas estimativas minimizam a entropia
relativa"** (AEBI et. al., 1999, p. 132, traduc&o nossa).

U that are equivalent to maximum likelihood estinsad@d that these estimates minimize the relatir@pyi’
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ANALISE EMPIRICA
4.1 Base de dados

O critério de renda utilizado neste trabalho fod® "renda familiar per capita”,
oriundo da Pesquisa Nacional de Amostra por Domi¢PNAD), recolhido pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) no mésetembro de cada ano junto a familias;
a renda foi deflacionada pelo indice de Precos@ws@midor Amplo (IPCA), calculado pelo
mesmo IBGE. Devido a pesquisa do Censo, a PNADfeideealizada no ano de 2010; os
dados deste ano, portanto, foram aproximados pmr deeuma interpolacéo linear utilizando

0s dados dos demais anos.

A divisdo em classes foi feita de acordo com t@d do Centro de Politicas Sociais
da Fundacéo Getulio Vargas, reproduzido abaixougaecomo indicador a renda familiar per

capita, tendo como referéncia os precos de jadei2014.

Tabela 1: Critério de estratificagéo de renda

Classes econbmicag Limite inferior  Limite superior
Classe E 0 R$ 1.254,00
Classe D R$ 1.255,00 R$ 2.004,00
Classe C R$ 2.005,00 R$ 8.640,0(
Classe B R$ 8.641,00 R$ 11. 261,00
Classe A R$ 11.262,00 -

Fonte: NERI (2014)

Por fim, os subgrupos foram estabelecidos da stgfiinma: além de uma analise
geral para o Brasil como um todo, foram feitas dudxlivisdes: a primeira, uma subdivisao
racial, em que comparamos a evolucdo de individuwascos com aquela de individuos
negros (estes definidos como aquelas pessoas grexim, na variavel "raca ou cor de pele"
da PNAD, sob a denominagédo "pretos" ou "pardos"gegunda, uma divisao em que
buscamos comparar a mobilidade nas cinco diferentesorregides do pais (Centro-Oeste,

Nordeste, Norte, Sudeste, Sul).
4.2 Estatisticas descritivas

Embora, como vimos, as matrizes de Markov nosgmoam uma potente ferramenta
de analise da mobilidade social de uma economiante série de aspectos da evolucdo de

uma sociedade que pode ser apreendida pela simptsvacdo de algumas estatisticas
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descritivas, como a média do rendimento familiar qapita e a evolucdo das proporgdes da

populacdo em cada classe de renda.
4.2.1. Brasil

No periodo em questdo, observou-se no Brasil como todo um aumento
significativo e persistente na renda média famipar capita (Figura 1), que passou de
R$609,66 em setembro de 2003 para R$983,94 no megaale 2014 (ambos em precos
correntes de janeiro de 2014), um incremento dexapadamente 61%.

Figura 1: Média da renda familiar per capita (Byasi
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Fonte: IBGE. Elaborado pelo autor (2021)

Ademais, € possivel observar no periodo um aceotueremento na proporgcédo de
individuos nas classes mais altas e médias, o @preeo em detrimento da classe mais pobre
(E), a Unica classe que teve retragdo no seu tamaphsar de seguir compreendendo a maior
parte da populacao brasileira. Tal processo padebservado na Tabela 2 abaixo.
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Tabela 2: Percentual da populacdo por classe de (Bmnasil)

Variacao
total

A 0.11 0.14 0.15 0.17 0.20 0.20 0.212 0.23 0.25 0.26 0.31 0.27 137.80
B 0.17 0.13 0.15 0.19 0.18 0.20 0.21 0.23 0.24 0.28 0.33 0.25 47.76
C 508 514 548 6.02 6.23 6.61 6.96 7.13 7.33 8.15 8.65 8.53 67.83
D
E

Classe 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

525 529 548 592 641 721 7.37 7.62 7.90 9.17 9.38 10.20 94.32
89.39 89.30 88.73 87.71 86.98 85.79 85.25 84.80 84.28 82.14 81.33 80.75 -9.66

Fonte: IBGE.

4.2.2. Subgrupos raciais

No caso dos subgrupos raciais, é possivel obsemargrande heterogeneidade, com
larga diferenca entre a renda familiar média ppitaala populacéo branca, de um lado, e de
pretos e pardos, de outro. Apesar disso, amboshagugos experimentaram um incremento
persistente de renda no periodo, 0 que pode der nvds Figura 2; para pretos e pardos, o
incremento foi de aproximadamente 89,5% (indo d@8R¥®0 para R$732,87), enquanto que,
para brancos, foi de 55,8%, indo de R$848,04 er8 pafa R$1321,11 em 2014.

Figura 2: Média da renda ramiliar per capita (Rpcas
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Fonte:IBGE. Elaborado pelo autor (2021)
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O mesmo pode ser observado tendo como variavehnddise a proporcdo de
individuos em cada classe de renda (Tabelas 3apd3ar da grande heterogeneidade entre os
subgrupos, tendo os brancos presenca muito masarlasses mais altas, e os pretos e pardos
tendo participacédo consideravelmente mais altdasse mais baixa, pode ser observado para
ambos o0s grupos um aumento significativo da preseag classes mais altas e médias, com

queda na proporc¢ao de individuos na classe E.

Tabela 3: Percentual da populacdo por classe da {brancos)

Classe 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Variacdo
A 0.21 0.24 028 033 0.37 0.38 039 042 045 050 0.60 0.61 184.71

B 031 0.23 028 035 0.35 0.36 0.39 0.41 0.44 053 0.64 049 61.47
C 854 853 9.17 991 1040 10.86 11.31 11.46 11.64 13.12 14.06 14.34 67.93
D
E

797 8.05 831 8.97 9.60 10.45 10.69 10.88 11.09 12.81 12.91 13.98 75.38
82.97 82.94 81.96 80.45 79.29 77.96 77.23 76.83 76.38 73.04 71.80 70.58 -14.93

Fonte: IBGE.

Tabela 4: Percentual da populagéo por classe da (pretos e pardos)

Classe 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Variacdo
A 0.02 0.04 0.04 0.04 0.05 0.05 0.07 0.07 0.08 0.08 0.09 0.09 350.29

B 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.08 0.0/ 0.08 0.09 0.09 0.10 0.11 183.70
C 1.85 2.02 226 267 273 3.06 3.39 357 3.79 432 457 478 159.11
D
E

269 278 3.03 3.33 3.74 452 467 495 528 640 6.74 7.43 176.39
95.41 95.13 94.63 93.92 93.44 92.29 91.81 91.33 90.77 89.12 88.51 87.59 -8.20

Fonte: IBGE.

4.2.3. Macrorregides

Assim como no caso dos subgrupos raciais, a pyasée heterogeneidades inter-
regionais fica bastante evidente ao olharmos pagaotucdo das médias dos rendimentos
(Figura 3), com uma distincdo bastante clara emtnegrupo de estados mais ricos (Sul,
Sudeste e Centro-Oeste) e outro de estados maissp(i¥lorte e Nordeste), embora tenha

havido crescimento da renda média para todas Eesago periodo abordado.
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Figura 3: Média da renda familiar per capita (ma@gides)
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Fonte: IBGE. Elaborado pelo autor (2021)

Um padrao similar pode ser observado nas propsrgéepopulacdo de cada regiao
nas classes de renda: embora haja grande heterdg@® entre as proporcdes de cada regido
nas classes de renda, com propor¢des muito sugemas classes médias e superiores nas
macrorregides mais ricas, durante todo o periogossivel observar, para todas elas, um
grande crescimento nos estratos médios e superemmesietrimento da classe mais baixa,

como pode ser observado nas tabelas abaixo.

Tabela 5: Percentual da populacédo por classe de (&lordeste)

Classe 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Variagéo
A 0.04 0.08 0.08 0.08 0.09 0.10 0.12 0.13 0.14 0.14 0.18 0.15 304.50

B 0.07r 0.06 0.06 0.11 0.09 0.12 0.14 0.13 0.11 0.16 0.19 0.14 101.30
C 257 287 296 333 336 379 4.05 4.00 394 452 446 4.77 8555
D 251 279 299 303 333 372 411 420 430 490 5.15 552 119.52
E 94.81 94.21 93.92 93.45 93.13 92.26 91.59 91.55 91.51 90.27 90.02 89.43 -5.68

Fonte: IBGE.




Tabela 6: Percentual da populacdo por classe de (&lorte)
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Classe 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Variagio
A 001 0.05 006 0.06 0.06 007 0.09 010 0.11 0.10 0.08 0.10 762.58
B 0.08 0.06 004 0.06 005 0.08 0.09 0.11 0.13 0.14 0.13 0.14 83.43
C 3.04 281 3.00 346 365 357 4.05 430 457 487 496 540 7757
D 378 351 372 3586 455 510 5.06 523 542 6.30 6.30 6.80 79.99
E  93.09 93.58 93.18 92.55 91.69 91.18 90.71 90.25 89.78 88.60 88.53 87.55 -5.95

Fonte: IBGE.

Tabela 7: Percentual da populacgdo por classe da (€entro-Oeste)

Classe 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Variagio
A 021 026 025 0.32 049 047 045 0.47 049 049 0.62 069 22531
B 027 024 022 035 045 046 046 049 052 0.65 0.61 048 77.98
C 7.3 7.49 809 842 932 975 997 10.26 10.60 11.88 12.93 12.22 71.50
D 643 6.03 629 681 755 850 816 870 9.33 10.94 11.41 12.90 100.68
E 85.96 85.98 85.14 84.09 82.19 80.82 80.96 80.08 79.06 76.03 74.42 73.71 -14.26

Fonte: IBGE.

Tabela 8: Percentual da populacédo por classe de (Sudeste)

Classe 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Variag&o
A 017 017 022 023 024 023 028 030 032 034 040 043 152.72
B 022 0.17 0.23 0.25 0.23 0.24 0.24 0.27 0.30 0.32 044 0.38 70.15
C 6.86 6.71 7.22 817 8.18 856 8.87 9.08 9.33 10.64 11.35 11.36 65.62
D 7.01 7.18 7.27 807 857 9.78 9.82 9.98 10.16 11.90 11.84 12.87 83.53
E  85.74 85.77 85.05 83.28 82.78 81.20 80.79 80.37 79.89 76.80 75.98 74.96 -12.57

Fonte: IBGE

Tabela 9: Percentual da populacgéo por classe da (Qul)

Classe 2003
A 0.17
B 0.26
C 7.05
D 7.88
E

2004
0.20

0.17
7.31
8.05

2005 2006
0.17 0.25

0.25 0.21
7.97 8.19
8.46 9.16

2007
0.26

0.19
8.90
9.89

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 Variagdo
0.27 0.24 0.26 0.27 0.35 0.39 0.35

0.21 0.25 0.28 0.31 0.34 043 0.35

9.34 10.03 10.27 10.53 11.18 12.61 13.17

10.76 11.22 11.60 12.01 13.91 14.67 15.70

84.63 84.26 83.15 82.18 80.76 79.42 78.27 77.60 76.87 74.23 71.90 70.43

98.44
31.72
86.73
99.38
-16.78

Fonte: IBGE.
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4.3 Matrizes de transicao

As estimacbes das matrizes de transicdo foram sfetta seguinte maneira:
primeiramente, por meio do método de minimos quldrexposto em detalhes no apéndice

A), estimamos as matrizes de um periodo (tridiaigdagpriori Py para todos os subgrupfs.

Uma fungéo de probabilidades bidimensional pada geeriodo, denominadayDpode
ser obtida pela multiplicacdo (AEBI et. al., 1999) = diag(n;) P, , em que o operador
diag transforma o veton; em uma matriz quadrada diagonal. A funcdo de iliisg&o
bidimensional verdadeira (denominemo-I&), entretanto, deve atender as seguintes

condi¢des (AEBI et. al., 1999), equivalentes asttigbes de continuidade" (5) e (6):
Dit = ng
D'yt = ngyy

Ondert € um vetor de dimensdo 5x1 com todas as célulassig 1, e a matri2'; € a
transposta da matri@;. E facil notar, ademais, que as condi¢des acimaegéivalentes a
igualdade entre as distribuicdes marginais de 3 prapor¢desy e n.1. Assim, podemos
ajustar, com o uso do IPFP, a distribuifgpusando suas distribuicbes marginais, obtendo a
distribuicdo ajustad®*>. A matriz de transicdo ajustada para cada um ddegos,P;, é

obtida pela equacao:
P, = diag(n,)~" D,

Por fim, a matriz de transicdo para todo o peri@adtida pela multiplicacdo das matrizgs

de cada periodo.
4.3.1 Brasil

A interpretacdo de qualquer matriz de transic&ona vimos, deve ser feita da
seguinte maneira: a célufgp da matriz nos indica a probabilidade de que unviddo se
encontre na clasgeem um periodo (no nosso caso, o ano de 2014), giaei@le estava na
classei no periodo inicial (2003). Desse modo, a Figurabdixo nos prové de algumas

informacdes valiosas acerca da mobilidade de rbratdleira no periodo.

12 As matrizesa priori estimadas se encontram no apéndice B )
13 Neste caso, o IPFP foi implementado por meio dmiea"mipfp" (BARTHELEMY e SUESSE, 2018) do
software R (R CORE TEAM, 2020).
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Tabela 10: Matriz de transicao estimada (Brasil)

A B C D E
0.40307 0.38732 0.20597 0.00360 0.00004

0.36176 0.34746 0.27918 0.01135 0.00025
0.02349 0.02106 0.87058 0.08190 0.00297
0.00612 0.00519 0.42475 0.47684 0.08710
E| 0.00015 0.00012 0.02023 0.08139 0.89811

0O w >

Fonte: IBGE. Elaboragao do autor (2021)

Primeiramente, a alta probabilidade (89,8%) de qaeindividuos da classe E
permanecam nela nos mostra que, apesar de haverdocoma retracdo dessa classe em
favor das classes médias e altas (como visto nelatad), esse processo se da muito
lentamente, sendo os onze anos compreendidos gteldoelonge de serem suficientes para

sua concretizagao.

Uma outra caracteristica marcante é a alta prhiiatde de permanéncia na classe C
(87%); assim, embora haja uma probabilidade relatente alta de que pessoas que se
encontravam na classe D migrem para a classe @%42¢ bem pouco provavel que
individuos da classe C progridam em direcdo ase$al e B (cerca de 2% para ambas). Esse
dado sugere uma espécie de truncamento no prodessscensdo social brasileiro: embora
relativamente frequente a ascensdo das classespoi@iss em direcdo a classe média, a
progressdo em direcdo as classes mais altas sgtrengticamente vedada.

Por fim, as probabilidades baixissimas de queviddos migrem de um extremo da
distribuicdo de renda para o outro indicam, corrabdo FIGUEIREDO (20169, que o fato
de um individuo pertencer a classe mais pobre icmido periodo é determinante para que

ele ndo alcance o topo da distribui¢cdo ao final (eciproca também € observada).
4.3.2 Subgrupos raciais

Pudemos observar, na analise das estatisticas itidas¢r uma série de
heterogeneidades entre pretos e pardos, de um dabdmncos, de outro. Tal tendéncia é
corroborada pela andlise das matrizes de trangkigoras 5 e 6): enquanto pretos e pardos

4 Figueiredo (2010), entretanto, utilizou como ciitéle estratificacdo de classe social quintisedela, ndo a
divisdo por classes (A a E) aqui feita; ademajemodo compreendido pelo seu estudo foi de 198H4&. A
persisténcia dessa caracteristica apesar dascdesinmetodolégicas e temporais apenas corrobora sua
validade como caracteristica sistémica da econbrasileira.



29

tém probabilidade de apenas 14,4% de permanecaxartagse A, esse numero é de 47,9%
para brancos. Quanto a probabilidade de permamecalasse mais baixa, a situacdo se
inverte, sendo de 84% para brancos e 91,5% pataspeepardos. Tais dados nos indicam,
portanto, que a populacdo negra, além de ser, esimjméais pobre (como visto na secao
4.2.2), tem também menor probabilidade de sairatsgza e de manter-se nas classes mais
altas.

Tabela 11: Matriz de transicao estimada (pretosrdqs)

A B C D E
0.14486 0.14562 0.68347 0.02546 0.00059

0.13321 0.13277 0.70505 0.02823 0.00073
0.02314 0.02691 0.89489 0.05291 0.00216
0.00862 0.01080 0.50335 0.40406 0.07316
E| 0.00017 0.00025 0.01818 0.06548 0.91592

OO0 w >

Fonte: IBGE. Elaboracéo do autor (2021)

Para pretos e pardos, ademais, a alta probabilidadpermanéncia na classe C,
observada no Brasil como um todo, se confirma. $onaaisso, ainda, esta também as altas
probabilidades de migracdo das classes A, B e Dlieegdo a classe C (68,3%, 70,5% e
50,3%, respectivamente); esse fato, entretantoé rdiiservado na populagéo branca, em que
individuos das classes mais altas (A e B) tém mpradrabilidade de regredirem a classe C.
Um dado que de certo modo contradiz essa tendéecgerpetuacdo de disparidade social,
entretanto, pode ser observado na probabilidadendi®iduos que estdo na classe C
regredirem a classe D, sendo esta bastante infararnegros (aproximadamente 5, 29%) do
que para brancos (42,8%).

Tabela 12: Matriz de transi¢ao estimada (brancos)

A B C D E
0.47910 0.42246 0.09536 0.00297 0.00011

0.41142 0.36254 0.15506 0.06584 0.00514
0.01902 0.01511 0.49913 0.42868 0.03806
0.01731 0.01366 0.48372 0.41640 0.06890
0.00093 0.00067 0.07419 0.08407 0.84013

mooO o >

Fonte: IBGE. Elaboragéo do autor (2021)
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4.3.3 Macrorregides

Para as macrorregides, também é possivel corroblitamas das heterogeneidades
observadas nas estatisticas descritivas: o grupaedades mais pobres que identificamos
(Norte e Nordeste, Figuras 7 e 8 abaixo) € tambémrupo em que se vé a maior
probabilidade de um individuo permanecer na clasae baixa, sendo de 94% para o

Nordeste e 93% para o Norte, enquanto que, no gtap@stados mais ricos, esse percentual
nao passa dos 86,4%.

Tabela 13: Matriz de transicdo estimada (Norte)
A B C D E
0.30842 0.29293 0.19982 0.19102 0.00781
0.31792 0.30183 0.19170 0.18159 0.00696
0.01037 0.01388 0.45202 0.48438 0.03936
0.00704 0.01018 0.39113 0.42086 0.17080
0.00017 0.00038 0.02722 0.03993 0.93229

Fonte: IBGE. Elaboragao do autor (2021)

moOw>

Tabela 14: Matriz de transicdo estimada (Nordeste)
A B C D E
0.38804 0.38121 0.22643 0.00418 0.00014
0.38841 0.38157 0.22579 0.00410 0.00014
0.02855 0.02686 0.84748 0.09191 0.00519
0.00874 0.00790 0.50350 0.39925 0.08061
0.00012 0.00010 0.01371 0.04514 0.94093

Fonte: IBGE. Elaboragao do autor (2021)

mooOw>»

Quanto a permanéncia na classe mais alta, emborsea mais alta em duas das
regides mais ricas - Sudeste e Centro-Oeste (Rdue 10, abaixo) com aproximadamente
49% cada, em contraste com 38,8% no Nordeste &39p8Norte - ela também alcanca seu
menor patamar no Sul (Figura 11) uma regido deargrel capita mais alta, ndo sendo
possivel estabelecer uma relacdo univoca entrezdqrelativa e permanéncia nas classes
superiores.



Tabela 15: Matriz de transicao estimada (Sudeste)

A

B

C

D

mooOw>

0.49214 0.44319 0.04391 0.01979 0.00098
0.38012 0.34214 0.14634 0.12203 0.00937
0.01727 0.01486 0.47573 0.45109 0.04105
0.01305 0.01108 0.45919 0.43678 0.07991
0.00065 0.00053 0.05640 0.07793 0.86449

Fonte: IBGE. Elaboracéo do autor (2021)

Tabela 16: Matriz de transicao estimada (Centra€)es

A

B

C

D

E

0.49524
0.46625
0.04760
0.01394
0.00034

mooOw>

0.32320
0.30442
0.03334
0.01041
0.00030

0.16992
0.21252
0.82433
0.50167
0.03524

0.01152
0.01659
0.09244
0.37952
0.11394

0.00011

0.00(
0.004%
0.094
0.85(

D22
29
146
D18

Fonte: IBGE. Elaboracéo do autor (2021)

Tabela 17: Matriz de transicao estimada (Sul)
D

A

B

C

mooOw>»

0.25841 0.23611 0.48389 0.02111 0.00048
0.18121 0.16629 0.61372 0.03756 0.00122
0.02458 0.02463 0.86986 0.07730 0.00364
0.00707 0.00757 0.44766 0.46110 0.07661
0.00029 0.00035 0.03854 0.13604 0.82478

Fonte: IBGE. Elaboragao do autor (2021)

Quanto ao comportamento da classe C, ele pod#ivesgido em dois grupos: aquelas
regides em que (acompanhando a tendéncia médiaisiogoprobabilidade de permanéncia &
superior a 80% (Sul, Nordeste e Centro-Oeste) elagjlem que € mais baixa (entre 45 e
50%), tendo probabilidade mais alta de regressiém & classe D. Entretanto, dois aspectos
comuns a todas as regides (como foram também mardemais subgrupos) sdo: (i) a
baixissima probabilidade de que pessoas nas claséee E acessem as classes A e B, 0 que
corrobora a nocao apontada de que haja um "trumtatnea ascensao social; (ii) a também

baixissima probabilidade de que individuos migrem uma extremidade a outra da

distribuicdo de renda.
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4.4 indices de mobilidade

4.4.1 Brasil

Os indices de mobilidade encontrados para o Bdasperiodo sdo dados pela tabela
abaixo; esses numeros foram todos inferiores asj@eleados para o pais nos periodos entre
1995 e 2005 (FIGUEIREDO, 2010) e entre 1987 e JBOSGUEIREDO e ZYGELLMAN,
2012), e colocaria o Brasil como pais como um pais baixissima mobilidade. Entretanto,
as diferencas metodoldgicas entre este trabalhiizgnto critérios pecuniarios de classes
sociais) e os demais (que utilizam como critéricediFatificacdo quintis de renda) tornam
essas comparacoes imperfeitas, sendo mais praicamparacao interna entre a mobilidade

de todos os subgrupos.

Tabela 18: indices de mobilidade (Brasil)
Mp M

Brasil| 0.5009885 0.10134514

Fonte: IBGE. Elaboracgéo do autor (2021)

4.4.2 Subgrupos raciais

Na tabela 10 abaixo, podemos observar os indicesmal@lidade para ambos os
subgrupos raciais estudados. Parece, entretanter liana contradicdo: embora pretos e
pardos parecam ter maior mobilidade social pelicénde Prais (M, o indice M indica
maior mobilidade entre os brancos. Isso pode splicexio pelo método utilizado para
obtencéo do indice de Prais: como € utilizado pasaobtencédo o traco da matriz, esse indice
da especial importancia para os elementos da dahgprincipal da matriz; a maior
mobilidade entre pretos e pardos, portanto, podegdicada pela menor probabilidade de
permanéncia destes nas classes superiores (cotnmaisecdo 4.3.2), o que indica ndo uma

caracteristica positiva, mas negativa, da evoldgaenda desse subgrupo no periodo.

Tabela 19: indices de mobilidade (ragas)

Mp M

Brancos| 0.6006757 0.15996161
Pretos e pardog 0.6268747 0.08430817

Fonte: IBGE. Elaboracéo do autor (2021)
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4.4.3 Macrorregides

Quanto as macrorregides, os indices mostram maiosisténcia: embora haja
distingbes entre os dois, é possivel distinguireenim grupo de mobilidade mais alta (Norte,
Sudeste e Sul) e outro menos movel (Centro e Neblldo € possivel, entretanto,
estabelecer uma relacdo univoca entre a renda rpédieapita e o indice de mobilidade,
havendo tanto regides mais ricas com nivel de ndabié mais alto (Sudeste e Sul) quanto
regides mais pobres com mobilidade baixa (Nordesteho pode ser observado na Tabela 20
abaixo.

Tabela 20: indices de mobilidade (macrorregides)
Mp M,

Centro| 0.5365759 0.13954399
Nordeste| 0.5106804 0.06607747
Norte| 0.6461479 0.16591346
Sudestg 0.5971768 0.15548315
Sul| 0.6048914 0.16805177

Fonte: IBGE. Elaboracéo do autor (2021)

Outrossim, os indices de mobilidade ndo podendapsima resposta quanto a direcao
da mobilidade: é possivel obter um indice altoaamiando ha baixa probabilidade de
permanéncia entre os estratos superiores de renglae(indica uma piora nas condi¢des de
vida) como quando ha uma melhora nas condi¢cBesidie wom alta probabilidade de
ascensédo das classes baixas em direcédo as supelioge, os indices de mobilidade devem
ser interpretados sempre em conjuncdo com a andl@e detalhada das matrizes de

transicéo.

4.5 Distribuicao-limite

Vimos pela equacédo (1) que uma matriz de trangigéiat periodos pode ser obtida
pela elevacdo da matriz de transi¢@a t-ésima poténcia. Em muitos casos, a matriz possui
um comportamento de longo prazo, convergindo parea wistribuicdo de equilibrio
independente de sua distribui¢céo inicial (DOBROWI1&). Nesses casos, 0 comportamento

de longo prazo da matriz € dado por:
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limt_ﬂ)o Pt = A

OndeA é uma matriz com todas as linhas igudis sendo\ a distribuicdo-limite da matri.
Cada célula; da distribuicdd\. indica a probabilidade de longo prazo de que ag®s®o Se
encontre no estaddDOBROW, 2016).

Ademais, se a matriz de transig@dor regulaf® (o que é o caso de todas as matrizes
aqui estimadas), a distribuicdo-limite existe e @énaa distribuicdo estacionaria da cadeia.
Assim, a distribuicdo-limite da matriz nos indicaafjseria a distribuicdo de equilibrio que
teria lugar caso o processo regido pela m&se prolongasse indefinidamente. Obviamente,
essa distribuicdo € meramente hipotética e potemcEd apareceria de fato caso a estrutura
social que rege o processo de mobilidade sociaasgivesse constante indefinitamente, uma
hipétese que nédo se verifica. Entretanto, a imporade olharmos para a distribuicdo-limite
esta em ver se ha em mocdo um processo de congier@gé@esmo que no longuissimo prazo)

entre os subgrupos populacionais.

4.5.1 Brasil

A distribuicdo-limite para o pais como um todo nusstra a continuagdo do processo
observado anteriormente de uma reducdo da classeorz, um aumento das demais.
Entretanto, a grande proporcdo da populacdo quesqeifibrio, estaria na classe C parece
expor um limite a ascensao social no pais: embmaigphrte da populacdo consiga alcancar os
estratos intermediarios, apenas uma pequena pameague acessar as camadas superiores,

0 que pode ser visto na Tabela 21 abaixo.

Tabela 21: Distribuigdo-limite das classes de réBdasil)
A B C D E

6,16%  5,81% 63,79% 12,05% 12,17%

Fonte: IBGE. Elaboragao do autor (2021)

!> Uma matriz de transicéo é dita regular se, payanad poténcia qualquer dela, todas as célulasasitivas
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4.5.2 Subgrupos raciais

Para ambos os subgrupos raciais, a tendénciadasianinuicdo da classe E em favor
das demais parece se confirmar, bem como o martaeldoimento relativo das classes

intermediarias, especialmente para a populacad@rfegmo visto na Tabela abaixo).

Tabela 22: Distribui¢do-limite das classes de répdztos e pardos)
A B C D E
2,63% 2,94% 77,24% 8,11% 9,08%
Fonte: IBGE. Elaboracéo do autor (2021)

Se, por um lado, a proporcdo de brancos (Tabelee2B® as classes A e B segue
sendo bastante superior aquela de negros, a sitgac@iverte para as classes inferiores, e a
proporcdo de negros nas classes mais baixas termesor, no estado estacionario, do que

aquela de brancos, 0 que contraria as nossas atpast

Tabela 23: Distribuicdo-limite das classes de réhdancos)
A B C D E
7,33%  6,35% 35,20% 29,71% 21,40%

Fonte: IBGE. Elaboragao do autor (2021)

4.5.3 Macrorregides

Para todas as macrorregides também se confirmeni@auitdo na propor¢do da
populacdo entre a classe mais pobre, em direcacigalmente a classe C. Entretanto, a
regido Norte ainda aparece, mesmo no estado ash#sicio como tendo uma maioria da
populacdo na classe E, além de ter uma proporcéio fpenor do que as demais
macrorregidoes nas duas classes superiores. Logsarama regido Norte ter tido alta
mobilidade na analise dos indices, essa mobiliddmdese deu em direcdo as classes mais
altas.

Tabela 24: Distribui¢do-limite das classes de réhiadeste)

A B C D E
7,28% 7,08% 56,57% 10,17% 18,89%

Fonte: IBGE. Elaboracéo do autor (2021)
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Tabela 25: Distribuicdo-limite das classes de agiinbrte)

A B C D E
0,98%  1,09% 17,82% 19,73% 60,37%
Fonte: IBGE. Elaboragao do autor (2021)

Tabela 26: Distribuigdo-limite das classes de réSdaleste)
A B C D E
5,66% 5,05% 31,34% 30,23% 27,71%
Fonte: IBGE. Elaboragao do autor (2021)

Tabela 27: Distribuigdo-limite das classes de réSad)

A B C D E
3,35% 3,24% 73,58% 12,70% 7,11%

Fonte: IBGE. Elaboragao do autor (2021)

Tabela 28: Distribuicdo-limite das classes de ré@aatro-Oeste)

A B C D E
14,74% 9,77% 57,51% 10,48% 7,51%

Fonte: IBGE. Elaboracéo do autor (2021)

Outra cautela necessaria ao analisar as distrigship@ite € a seguinte: como a
distribuicdo-limite é Unica, independente da cofdificial, sua andlise pode ser demasiada
a-histérica, apagando as diversas desigualdadesegperpetuaram na sociedade brasileira.
Além disso, como ja foi apontado, ela é apenastdtiga, tendo lugar somente no caso em

gue o processo social descrito pela matriz se herpedefinidamente.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho buscou estudar a mobilidade soci8rdsil como um todo e de dois de
seus subgrupos populacionais (raciais e regioeaisg¢ os anos de 2003 e 2014. Para isso, fez
uso de cadeias de Markov, da abordagem axiomaieandices de mobilidade e do método

de entropias relativas, bem como uma série ddsigtas descritivas.

Analisando a mobilidade social do Brasil (bem catecsubgrupos raciais e regionais)
no periodo entre 2003 e 2014, é inescapavel a usiAwlde que houve uma melhora
substantiva na renda média per capita e na prapagacada classe de renda de todas as
parcelas estudadas da populacdo brasileira. Bmivetama andlise mais minuciosa das
matrizes de transicdo desvela uma série de cdsias negativas da economia brasileira no
periodo: a alta probabilidade de permanéncia resse$ inferiores sugere que o processo de
ascensao social observado se da de maneira bdstatatea baixissima probabilidade de que
individuos nas trés classes inferiores atinjamlasses A e B indica que ha o que chamamos
de "truncamento” do processo de melhoria na disgdo de renda. Nesse caso, embora o
acesso das classes mais pobres em direcdo a oh&ska seja relativamente comum, a
evolucdo desta em relacdo as classes mais ricasti€amente vedada; esta analise é
corroborada, ainda, pela andlise das distribuifdese.

Em relagdo aos subgrupos estudados, foi possietéctdr uma série de
heterogeneidades entre eles, tanto nas estatistesyitivas quanto na estimacdo das
matrizes de transicdo. A analise das distribuidideite, ademais, nos permitiu observar uma
relativa tendéncia a convergéncia entre o0s subgrupeiais e entre boa parte das
macrorregides, com excecdo da regido Norte; entgta analise das matrizes de transicédo
nos demonstrou que esse movimento de convergéac@i sle maneira demasiadamente

lenta.

A partir da analise deste trabalho, alguns dedeimventos futuros podem ser feitos.
Primeiramente, a extensdo desta metodologia paaaasde 2015 a 2020 pode nos mostrar
os efeitos da crise econOmica sobre a mobilidadgalsda economia brasileira. Outra
extensdo possivel com o uso dos dados da PNADwsaalentre rendimentos do trabalho e
rendimentos assistenciais, 0 que nos permitiriisamajual a parcela da mobilidade pode ser

atribuida a assisténcia social e aquela que poddrgaiida a variacao salarial.
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APENDICE A- ESTIMACAO POR MINIMOS QUADRADOS

Como vimos, a evolucdo de um processo de Markovogéneo pode ser resumida
pela equacao (4). Ademais, admitindo a existén@a ddsvios, conquanto estejamos

trabalhando com uma amostra da populacéo, temos:
(ne)j = XiesPij Me—1)i + (Ue);
Em termos matriciais, essa relacdo pode ser e$d@&ES, 2005) como:
y=Xp+u

Ondey = [nA,nB, ...,nE]

(M) (M4 s M) (M), (M) ps e, M) o (M) p (M) gy o ()]

M)a - (Mg
Me—)a - (Me—1)E

De modo que:

X, 0 - 0
x= | %o

0 0 - Xg
p = [pa-. Pel' = [PaaDar-Pea Dap,PBE» - PEB -+ DaE PBEs > PEE]
u=[ug ug .. ugl = [(U)a W - Ua - (u1)g, (U2)Es ---l(ut)E]’

A solucdo é dada (TIMOFEEVA e TIMOFEEV (2011)) petnimizacdo da soma
dos quadrados dos residuos, condicionadas petagdes das matrizes de Markov (soma das
linhas iguais a unidade e n&o-negatividade daslasgjuno nosso caso, uma restricdo

adicional é dada pela tridiagonalidade da matozoalmente:
min. (y — Xp)’(y —Xp)
s.a. Yjespij =1
s.a. p;jj = 0, Vi,j €S

s.a. p;j =0, Vi,jeS;li—j|> 2



APENDICE B- MATRIZES DE TRANSICAO A PRIORI ESTIMADA S

Tabela 29: Matriz de transicao a priori estimadag$i)

A B C D E
A | 0.38569 0.61430 0.00000 0.00000 0.00Q00
B| 0.60858 0.39141 0.00000 0.00000 0.00Q00
C| 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000
D
E

0.00000 0.00000 0.04038 0.95961 0.00Q00

0.00000 0.00000 0.00000 0.00876 0.99123
Fonte: IBGE. Elaboragéo do autor (2021)

Tabela 30: Matriz de transicao a priori estimadar{bos)

A B C D E
Al 037173 0.62826 0.00000 0.00000 0.00Q00
B| 0.64887 0.35112 0.00000 0.00000 0.00Q00
C| 0.00000 0.00084 0.62667 0.37248 0.00000
D
E

0.00000 0.00000 0.44672 0.55327 0.00000

0.00000 0.00000 0.00000 0.01377 0.98622
Fonte: IBGE. Elaboragéo do autor (2021)

Tabela 31: Matriz de transicao a priori estimadat(s e pardos)
A B C D E

A | 0.17093 0.82906  0.00000 0.00000  0.00000

B | 0.51206 0.01774 0.47019 0.00000 0.000p0

C | 0.00000 0.00000 1.00000 0.00000 0.00000

D

E

0.00000 0.00000 0.04515 0.95484  0.00000

0.00000  0.00000 0.00000 0.00720  0.992]79
Fonte: IBGE. Elaboracéao do autor (2021)




Tabela 32: Matriz de transicao a priori estimadantt® - Oeste)
A B C D E
0.60763 0.39236 0.00000 0.00000 0.00000
0.39569 0.53095 0.07335 0.00000 0.00000
0.00000 0.00221 0.99778 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000 0.04657 0.95342 0.00000
0.00000 0.00000 0.00000 0.01262 0.98737

Fonte: IBGE. Elaboragao do autor.

m O O w >»

Tabela 33: Matriz de transicao a priori estimadar(éste)

A B C D E
A | 0.44006 0.55993 0.00000 0.00000 0.00000
B | 0.57442 0.42557 0.00000 0.00000 0.00000
C| 0.00000 0.00180 0.99819 0.00000 0.00000
D
E

0.00000 0.00000  0.04993 0.95006 0.00000

0.00000 0.00000 0.00000 0.00512  0.99487
Fonte: IBGE. Elaboragéo do autor (2021)

Tabela 34: Matriz de transicédo a priori estimadar{®)

A B C D E
A| 0.60832 0.39167 0.00000 0.00000 0.00000
B| 0.28454 0.66544 0.05000 0.00000 0.00000
C| 0.00000 0.00000 0.48570 0.51429 0.00000
D
E

0.00000 0.00000 0.45240 0.54759  0.00000

0.00000 0.00000 0.00000 0.00530 0.994/69
Fonte: IBGE. Elaboracéo do autor (2021)

Tabela 35: Matriz de transicao a priori estimadaléSte)

A B C D E
A| 0.47532 0.52467 0.00000 0.00000 0.00000
B| 0.55885 0.44114 0.00000 0.00000 0.00000
C| 0.00000 0.00081 0.71299 0.28620 0.00000
D
E

0.00000 0.00000 0.30938 0.69061  0.00000

0.00000 0.00000 0.00000 0.01153 0.98847
Fonte: IBGE. Elaboracéo do autor (2021)




Tabela 36: Matriz de transicao a priori estimadd)(S

A
B
C
D
E

A B C D E
0.49562 0.50437 0.00000 0.00000 0.00Q00
0.43013 0.42107 0.14879 0.00000 0.00Q00
0.00000 0.00000 0.98886 0.01113 0.00Q00
0.00000 0.00000 0.05491 0.94508 0.00Q000
0.00000 0.00000 0.00000 0.01541 0.98458

Fonte: IBGE. Elaboracéo do autor (2021)
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