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RESUMO 
 

Este estudo objetiva um exame mais detalhado da evolução da relação entre o tamanho das 

cidades brasileiras e sua distribuição populacional no período de 1920 a 2000. Para isso, 

utilizaremos dois tipos de métodos, um estático – que envolve um indicador de convergência 

baseado na Lei de Zipf – e outro dinâmico, que mostra, através de uma cadeia de Markov, 

movimentos nas posições relativas das cidades dentro da distribuição por tamanhos. Nas duas 

análises, verificamos uma persistente concentração populacional em um número pequeno de 

áreas. Os efeitos espaciais, considerados em ambas as análises, mostraram ter importante 

influência nos resultados obtidos. 

 

Palavras chave: Distribuição populacional brasileira, convergência, autocorrelação espacial, 

modelo SUR espacial, probabilidade de transição espacial. 

 

 



 
 

 

ABSTRACT 
 

This study aims a more detailed examination on the evolution of the relationship between 

Brazilian cities size and their population distribution in the period from 1920 to 2000. For this 

purpose, two type of methods are performed. A static one - which involves the estimation of 

convergence indicator given by the Zipf’s Law - and a dynamic one - which shows, by means 

of a Markov chain, movements in cities relative positions within the distribution of their sizes. 

In both analyses, there is a persistent concentration of people residing in a small number of 

areas, growing at a greater rate than smaller ones. Spatial effects, considered in the estimation 

of both analyses, is clearly an important influence on the results 

 

Keywords: Brazilian population distribution, convergence, spatial autocorrelation, spatial 

SUR models, spatial transition probability. 
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INTRODUÇÃO 

 

 

As modificações do cenário econômico brasileiro no decorrer do século XX 

impulsionaram transformações significativas na dinâmica da população brasileira. A queda da 

importância relativa do setor agrícola na economia nacional na década de 1930; a ampliação 

dos investimentos estatais em atividades industriais na década de 1950; o “milagre econômico” 

dos anos 1970; a recessão da década de 1980 e a estagnação da década de 1990; todos foram 

responsáveis pela dinâmica populacional do país no decorrer do século e pela atual distribuição 

da população no território nacional. 

Ao longo de todo o século, os movimentos populacionais entre os estados brasileiros 

foram pautados pela dinâmica e pela localização das atividades industriais. No período 1920-

1950, quando a transição de um modelo econômico agroexportador para um urbano-industrial 

ainda estava em curso, apenas 8% de seu total viviam nas grandes cidades1. (MATA, 1973; 

BRITO, 2000; NETTO JR. E TARGINO, 2003). Na década de 1970, 41% da população total 

do país poderia ser encontrada em regiões com mais de 500 mil habitantes: São Paulo e Rio de 

Janeiro, áreas de grande concentração populacional, consolidaram-se como os principais 

centros econômico-financeiros do país, gerando, respectivamente, 20,4% e 19,6% do Produto 

Interno Bruto (PIB) brasileiro, ou seja, quase metade da produção nacional. No que se refere à 

produção industrial nacional, São Paulo participava com 27,1% do valor adicionado e Rio de 

Janeiro com 9,5%, uma soma de 36,6% da produção industrial. 

Porém, a partir dos anos 80, os obstáculos gerados pela recessão econômica, 

concentrada principalmente nas grandes metrópoles, diminuíram consideravelmente o poder 

de atração exercido pela indústria nos estados do Rio de Janeiro e São Paulo (BRITO E 

CARVALHO, 2006). Nesse período ocorria uma relativa desconcentração espacial da 

atividade industrial. São Paulo e Rio de Janeiro, que juntos geravam, em 1980, 26,4% do 

produto industrial brasileiro diminuiu sua participação para 16,8% em 2000. Como resultado 

desse processo, uma tendência de concentração populacional de ritmo mais lento tornou-se 

predominante, e em 2000, 56% da população encontrava-se nos grandes centros 

populacionais. 

                                                
1 Conforme metodologia do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE), as grandes cidades são aquelas 
que possuem mais de 500 mil habitantes. 
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Braga (2006) verifica que as últimas décadas do século XX foi palco de uma 

alteração substancial nos padrões de crescimento populacional no Brasil. Se anteriormente os 

investimentos industriais, a urbanização e as altas taxas de natalidade foram protagonistas na 

geração do excedente populacional que impulsionou os fortes movimentos migratórios em 

direção às grandes metrópoles e áreas de fronteiras de recursos, agora, esses mesmos atores - 

mudanças econômicas e demográficas - causaram um esgotamento de antigos padrões que 

acompanhavam a dinâmica populacional até então. Dessa forma, Brito (2000, p. 38) 

argumenta que o processo de urbanização da sociedade brasileira continuou, porém, menos 

acelerado do que nas décadas anteriores, quando o Estado implementava políticas de incentivo 

à ocupação demográfica das regiões Norte e Centro-Oeste, assim como promovia uma 

primeira onde de “expansões dos sistemas de transporte e de telecomunicações que 

reforçaram enormemente a cultura migratória”. Conforme o autor, a contínua ampliação 

sistemas de transporte e de telecomunicações, associada ao desenvolvimento das redes de 

interação social, tiveram um efeito arrefecedor na cultura migratória brasileira ao passo 

que “as externalidades positivas das grandes cidades, das regiões metropolitanas, em 

particular, que tanto atraíam os migrantes, foram superadas pelas externalidades negativas” 

- violência urbana, desemprego, dificuldades de acesso aos serviços públicos básicos e à 

moradia (BRITO 2000, p. 39). 

Embora esta breve análise descritiva forneça algumas ideias gerais sobre as mudanças 

na distribuição da população brasileira, certas características especiais permanecem ocultas 

uma vez que por meio de estatísticas descritivas não é possível verificar se o crescimento da 

população concentra-se em alguns pontos do território nacional, ou se é distribuído de maneira 

mais uniforme em áreas de diferentes tamanhos. Neste caso, um exame mais detalhado do 

comportamento dos movimentos populacionais é extremamente importante para a melhor 

compreensão da dinâmica populacional brasileira no século XX, e das mudanças ocorridas 

nesses movimentos durante todo este período. 

Nas últimas décadas, a literatura de economia regional tem realizado debates 

significantes em torno da distribuição dos tamanhos das cidades e de sua evolução ao longo do 

tempo. Trata-se, no entanto, de um difícil tema, que envolve teorias sujeitas às propriedades 

dinâmicas da distribuição, em que flutuações e interações são produzidas de forma contínua.  

Na literatura nacional poucos são os estudos empíricos que analisam como a população 

brasileira distribui-se entre suas cidades e como essa distribuição tem evoluído ao longo do 

tempo. Assim, visando preencher esta lacuna, o presente estudo tem por objetivo realizar uma 
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análise sobre a evolução das relações entre a distribuição populacional e o tamanho das 

cidades brasileiras no período de 1920 a 2000. Por meio de diferentes técnicas avançadas de 

estatística e econometria, esse estudo ainda pretende agregar aos estudos realizados 

anteriormente sobre a distribuição do tamanho das cidades brasileiras – Oliveira (2004) e Ruiz 

(2005) – uma vez que pretende utilizar testes e especificações de dependência espacial, tanto 

na parte estática quanto na dinâmica, para captar a influência do espaço na convergência e nas 

probabilidades de transição de tamanho, realizando dessa forma, um exame mais completo da 

velocidade do movimento e da forma de convergência na distribuição do tamanho das cidades. 

Para atingir os objetivos citados, o estudo foi dividido em três capítulos além dessa 

introdução e das considerações finais. No primeiro capítulo é feita uma revisão de literatura 

que apresenta o debate internacional sobre metodologias de descrição da distribuição do 

tamanho das cidades, considerando a integração de aspectos de localização geográfica com 

estimações e testes de modelos econométricos. O segundo capítulo apresenta os principais 

aspectos teóricos e metodológicos utilizados neste estudo, abordando desde conceitos básicos 

da Econometria Espacial - peso e defasagem espacial - a conceitos mais complexos - modelos 

espaciais de regressão linear para dados no tempo-espaço e análise dinâmica com uso de 

Cadeia de Markov. O capítulo 3 apresenta resultados empíricos, incluindo análises 

paramétricas e não-paramétricas sobre a evolução da distribuição populacional brasileira e o 

possível efeito espacial nesta. 

  



14 
 

14 
 

1 REVISÃO DE LITERATURA 
 

 

A literatura tem realizado debates significantes na descrição da distribuição do 

tamanho das cidades, pois, na busca por uma distribuição estatística que mais se assemelhasse 

à distribuição populacional foram encontradas duas regularidades empíricas robustas que 

remetem a duas abordagens distintas, a da lei de Gibrat e a da lei de Zipf.  

A abordagem da lei de Gibrat, desenvolvida em 1931, se baseia, de acordo com 

Eeckhout (2004), na hipótese de que as cidades crescem ou se contraem por meio de um 

processo de crescimento proporcional, em que a taxa de crescimento populacional de uma 

determinada cidade não depende de seu tamanho inicial. Segundo o autor, esse processo de 

crescimento é válido uma vez que as taxas de crescimento entre diferentes cidades possuem a 

mesma variância. Contudo, mesmo que isso não ocorra, não é possível verificar algum tipo de 

padrão sistemático em relação ao tamanho inicial, indicando que o processo estocástico de 

crescimento é o mesmo para todas as cidades. 

O processo de crescimento proporcional do tamanho das cidades pode ser verificado 

por meio da regressão de estimadores não-paramétricos2, que além de indicar o formato da 

distribuição do tamanho das cidades – que nesse caso trata-se de uma log-normal -, estabelece 

uma relação entre o crescimento das cidades e seus respectivos tamanhos iniciais, permitindo 

testar se há uma relação de dependência entre essas duas variáveis (ROSEN E RESNICK, 

1980; IOANNIDES E OVERMAN, 2000; EECKHOUT, 2004). 

Essa abordagem, apesar de ter sido umas das primeiras formulações a fornecer uma 

descrição mais detalhada da distribuição do tamanho das cidades, começou a ser aplicada pela 

literatura de economia urbana dominante apenas nos últimos anos. Anteriormente, o método 

mais utilizado para realizar esse tipo de análise baseava-se na suposição de que a distribuição 

estatística mais adequada para explicar o tamanho das cidades seria a distribuição de Pareto, 

descrita por uma lei de potência 

𝑅 𝑆 = 𝑎𝑆%&,  (2.1) 

em que, R é a classificação das cidades por população na distribuição; S é o tamanho dessa 

população; e a e b são parâmetros. O expoente de Pareto - parâmetro b que assume sempre 

valores positivos - pode servir como um indicador de convergência da distribuição do tamanho 

                                                
2 Geralmente estimados por meio do modelo gi = m(Si) + εi ,em que gi é a taxa de crescimento normalizada, m é 
estimador não paramétrico e Si é o logaritmo do tamanho da população de cada cidade (Eeckhout, 2004). 
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das cidades. Assim, quando b <1 tem-se uma estrutura urbana concentrada – poucas grandes 

cidades – e com cidades que crescem a taxas menos convergentes no que diz respeito ao 

número de habitantes. Mas quando b >1, o inverso ocorre, tendo-se uma estrutura urbana 

dispersa – vários grandes centros urbanos – e com cidades que crescem a taxas mais 

convergentes (ROSEN E RESNICK, 1980). 

Difundido por George Zipf, em seu livro Human Behavior and the Principle of Least 

Effort de 1949, esse método destacou-se devido à regularidade encontrada em sua aplicação. 

Segundo Brañas (2000) e Ruiz (2005), Zipf deparou-se com indícios de que, frequentemente, b 

assumia o valor 1; o que ocorria porque a partir do momento em que todas as cidades de uma 

determinada região possuíssem o mesmo potencial de crescimento, independente de seu 

tamanho ou posição nos seus espaços econômicos, o produto do tamanho da população e de 

sua classificação na distribuição (rank) seria aproximadamente constante. Dessa forma, a maior 

cidade dessa região teria uma população n vezes maior que a n-ésima, de modo que a segunda 

maior cidade em população teria a metade de habitantes da primeira, a terceira teria um terço, a 

quarta um quarto, e assim por diante. A essa regularidade foi dada o nome de lei de Zipf ou 

regra de ordem-tamanho. 

Essas duas abordagens, a da lei de Gibrat e a da lei de Zipf, por muito tempo foram 

consideradas incompatíveis, contudo, em estudos recentes observou-se que, com algumas 

considerações, essas podem ser utilizadas como análises complementares. Dentre esses estudos 

cabe destacar Gabaix (1999a, 1999b), Ioannides e Overman (2000) e Eeckhout (2004). 

O trabalho de Gabaix (1999a, 1999b), que segue uma linha mais teórica, sugerem que 

a lei de Zipf seria na verdade uma conseqüência da lei de Gibrat. Em termos formais os autores 

consideram que o processo de crescimento das cidades, ao menos no extremo superior da 

distribuição, segue a forma 𝑆'()* = 𝑦'()* 𝑆'*, em que 𝑦'()*  são independentes e variáveis 

aleatórias identicamente distribuídas. Como a taxa de crescimento da cidade i segue uma 

distribuição 𝑓 𝑦 . 𝑦'()* − 1, o tamanho médio da cidade deve ser normalizado e permanecer 

constante 	 𝑆'*1
23) = 1 , o que requer que 𝐸 𝑦 = 1	, ou 𝑦𝑓(𝑦6

7 )𝑑𝑦 = 1. 

Ao denominar 𝐺' 𝑆 ≔ 𝑃 𝑆' > 𝑆 	como o extremo da distribuição do tamanho das 

cidades no tempo t, tem-se como equação de movimento para 𝐺'	: 

𝐺'() 𝑆 = 𝑃 𝑆'() > 𝑆 = 𝑃 𝑦'()𝑆' = 𝐸 1>?@ A
B?CD

= 𝐸 𝐸
)A?E

A
B?CD

F?CD
= 𝐸 𝐺'

G
F?CD

=

	 𝐺'
G
F

6
7 𝑓 𝑦 𝑑𝑦. (2.2) 
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Supondo que exista um processo de estado estacionário que ateste	𝐺' = 𝐺, logo, 

𝐺 𝑆 = 𝐺 G
F
𝑓 𝑦 𝑑𝑦6

7 . (2.3) 

Comparada à equação 𝑦𝑓(𝑦6
7 )𝑑𝑦 = 1, a distribuição do tipo 𝐺 𝑆 = H

G	
 satisfaz a 

equação do estado estacionário 𝐺 𝑆 = 𝐺 G
F
𝑓 𝑦 𝑑𝑦6

7 , o que indica que a Lei de Zipf é um 

bom canditado para descrever distribuições de estado estacionário. 

A partir desse raciocínio, a maior contribuição de Gabaix (1999b), foi a indicação de 

que quando o crescimento das cidades obedece a lei de Gibrat e, concomitantemente, é 

submetido a choques exógenos estocásticos de mesmo desvio-padrão, a distribuição limite do 

seu tamanho resultará na lei de Zipf. Esse resultado ainda seria alcançado mesmo que algumas 

cidades possuíssem potenciais de crescimento diferentes, pois nestas circunstâncias, a partir de 

sugestões do próprio Gabaix (1999b) e de Ioannides e Overman (2000), basta que se considere 

o processo de crescimento das cidades como um movimento browniano geométrico variante no 

tempo para que a distribuição limite do tamanho das cidades automaticamente tenda a uma lei 

de potência com um expoente compatível com lei de Zipf. 

O trabalho de Eeckhout (2004) chega à mesma conclusão geral de que a lei de Zipf 

não passa de um caso especial da lei de Gibrat, no entanto, para chegar a esse resultado o autor 

usa uma análise empírica da distribuição do tamanho das cidades dos Estados Unidos. Nessa 

análise, em que a amostra utilizada compreende a população de todas as cidades americanas no 

ano de 2000, verifica-se que a distribuição da população no território americano segue uma 

distribuição log-normal e não de Pareto. Mas, como na parte superior da amostra essas duas 

distribuições possuem formatos semelhantes, a lei de Zipf ainda pôde ser verificada para parte 

da amostra. 

Os estudos que pretendem analisar a distribuição do tamanho das cidades podem, 

então, considerar tanto a abordagem da lei de Gibrat quanto à da lei de Zipf. Alguns autores 

utilizam ambas as abordagens; Eeckhout (2004), Black e Henderson (2003) para os Estados 

Unidos e Anderson e Ge (2004) para a China. No que se refere à lei de Gibrat, com exceção de 

Black e Henderson (2003), todos encontram resultados que sugerem que essa se aplica ao 

crescimento populacional das cidades. Mas em relação à lei de Zipf, os resultados encontrados 

diferem entre os trabalhos, pois, ainda que certa regularidade seja verificada, observa-se uma 

forte sensibilidade das estimativas do parâmetro b com relação a variações na amostra e ao 

método de estimação empregado. 
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Essa sensibilidade do parâmetro b pode se vista de maneira mais clara na comparação 

entre as estimações feitas por Rosen e Resnick (1980), Soo (2002) e Oliveira (2004). Rosen e 

Resnick (1980), ao utilizar uma amostra que abrangia cidades com mais de 15 mil habitantes 

de diversos países, obteve um coeficiente de Pareto de 1,1341 para o Brasil, ao utilizar dados 

de 2000, enquanto Soo (2002), usando dados populacionais de todas as cidades do país, obteve 

para o mesmo ano 0,8690. 

Oliveira (2004, p. 7), ao verificar variações do coeficiente de Zipf para diferentes 

tamanhos de amostras compostas por cidades brasileiras ressalta que a sensibilidade do 

parâmetro b sugere que “quando se estabelecem restrições sobre a amostra, o coeficiente de 

Pareto é maior, o que indica que a desigualdade é menor entre cidades médias e grandes do que 

quando se acrescenta as cidades menores”. 

Até então, os métodos utilizados para examinar a relação entre distribuição 

populacional e o tamanho das cidades têm revelado características essenciais para um melhor 

entendimento da dinâmica populacional ao longo do tempo e do espaço. Contudo, como a 

verificação da lei de Zipf se trata de uma análise estática, não é possível identificar como são 

as mudanças nas posições relativas das cidades na distribuição de seus tamanhos. Lanaspa et 

al. (2003) afirma que essa é uma deficiência que dever ser corrigida, dada a dificuldade de se 

aceitar que a estrutura urbana não passou por mudanças profundas ao longo de um século. Em 

outras palavras, Lanaspa et al. (2003) explica que mesmo que a distribuição tenha permanecido 

essencialmente a mesma por um longo período de tempo, mudanças significantes podem ter 

ocorrido na posição relativa das cidades na distribuição. 

Para um exame mais detalhado da dinâmica dos dados, aplicou-se mesma 

metodologia utilizada por Eaton e Eckstein (1997), Black e Henderson (2003), Lanaspa et al. 

(2003) e Le Gallo e Chasco (2008). Inicialmente elaborada por Qua (1993), essa metodologia 

baseia-se no pressuposto de que a distribuição interna da dinâmica populacional de 

determinada área entre dois pontos diferentes no tempo pode ser modelada como um processo 

estocástico com espaço paramétrico de tempo discreto e um espaço finito de estados. 

Formalmente, denota-se Ft como a distribuição transversal do tamanho populacional das 

AMCs no tempo t relativa à média brasileira. Define-se um conjunto de K classes de 

diferentes tamanhos, que propiciam uma aproximação discreta da distribuição populacional. 

Primeiro, assume-se que a freqüência da distribuição segue um processo de Markov 

estacionário de primeira ordem. 
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Outra característica ignorada pelos estudos aplicados ao caso brasileiro é a 

possibilidade da distribuição do tamanho das cidades sofrer efeitos espaciais. Devido à 

natureza geográfica dos dados utilizados nesse tipo de análise, o uso de uma metodologia 

econométrica que considere essas características foi essencial para que uma inferência 

estatística adequada pudesse ser realizada. Le Gallo e Chasco (2008) introduziram em sua 

análise, testes e especificações de dependência espacial, tanto na parte estática quanto na 

dinâmica, para captar a influência do espaço na convergência e nas probabilidades de transição, 

realizando dessa forma, um exame mais completo da velocidade do movimento e da forma de 

convergência na distribuição do tamanho das cidades. Na análise da convergência, os 

resultados encontrados pelo método dos Mínimos Quadrados Ordinários (MQO) indicaram a 

existência de resíduos não-normais, que por sua vez, apresentaram heteroscedasticidade e 

autocorrelação espacial. E na análise da cadeia de Markov foram encontradas evidências de 

que a probabilidade de um movimento dentro da distribuição ocorrer difere em diferentes áreas 

urbanas. Ambos os resultados confirmam a suposição de que há influência espacial na 

distribuição do tamanho das cidades. 

Diante dessas evidências, para a realização de uma análise completa sobre o 

comportamento da distribuição do tamanho das cidades, seus aspectos estáticos e dinâmicos 

devem ser considerados sob a ótica do tempo e do espaço. 
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2 ASPECTOS METODOLÓGICOS: A ABORDAGEM DA 

ECONOMETRIA ESPACIAL 

 

 

Os trabalhos empíricos realizados na área de ciências regionais são, geralmente, 

baseados em amostras de dados recolhidos de acordo com sua localização no espaço. Na 

década de 1970, frente à necessidade de integrar esses aspectos de localização da amostra de 

dados multiregionais com estimações e testes de modelos econométricos, Jean Paelinck 

introduziu uma nova forma analítica denominada de Econometria Espacial, que associada a 

instrumentais da econometria tradicional, contemplava a importância da questão espacial nos 

estudos regionais. 

Em Anselin (1988), o termo econometria espacial foi definido como uma coleção de 

técnicas delimitadas por cinco características distintas: (i) o papel da interdependência 

espacial nos modelos espaciais; (ii) a assimetria nas relações espaciais; (iii) a importância de 

fatores explicativos localizados em outros espaços; (iv) diferenciação entre interações ex-post 

e ex-ante; e (v) a modelagem explícita do espaço. Em outras palavras, a econometria espacial 

contempla questões metodológicas que surgem na consideração explícita dos efeitos espaciais, 

como autocorrelação espacial e heterogeneidade espacial nas relações estimadas pelos 

modelos (ANSELIN, 1988 & 1999; LE SAGE, 1998). 

De acordo com Le Sage (1998), estas duas questões, ignoradas pela econometria 

tradicional, violam as propriedades básicas do teorema de Gauss-Markov, essenciais para 

modelos clássicos de regressão. No que diz respeito à violação pela existência de dependência 

espacial, as propriedades do teorema de Gauss-Markov exigem que as variáveis explicativas 

sejam fixas em amostragem repetidas. Do mesmo modo, a heterogeneidade espacial viola a 

propriedade referente à existência de uma única relação linear em toda a amostra de dados 

observados. 

No contexto das regressões, os efeitos espaciais pertencem à dependência espacial, 

ou, segundo Anselin (1999), a suas expressões mais fracas, heterogeneidade espacial e 

autocorrelação espacial3. A heterogeneidade espacial refere-se à instabilidade estrutural dos 

erros ou dos coeficientes de modelos compostos por dados de cortes transversais de diferentes 

                                                
3 Anselin (1999) ressalta que, apesar de utilizar os termos dependência espacial e autocorrelação espacial de 
maneira indiferente, ambos não são idênticos. Assim, no sentido de manter uma padronização dos termos, a 
forma mais fraca foi utilizada. 
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unidades espaciais4. Mas, uma vez que este estudo não tem como objetivo verificar os efeitos 

da heterogeneidade espacial na distribuição do tamanho dos municípios brasileiros, não cabe 

aqui detalhar as especificidades de sua formalização. 

A autocorrelação espacial é encontrada com frequência na maioria dos trabalhos 

aplicados de ciências regionais, em que os dados são obtidos para observações dispostas no 

espaço, ou no tempo e no espaço. Nessas situações, as observações podem ser caracterizadas 

por sua localização absoluta, utilizando um sistema de coordenadas, ou por sua localização 

relativa, baseada em distâncias métricas particulares, e os dados são, portanto, organizados em 

observações de unidades espaciais (ANSELIN, 1988). 

Como define Anselin (1988), a autocorrelação espacial pode ser considerada como a 

ausência de independência estatística de observações obtidas ao longo do espaço geográfico; 

yJ = f(y), yM, … , yO)     (3.1) 

em que cada observação da variável y em i ∈ S (com S como conjunto de unidades espaciais 

da observação) é relacionada formalmente por meio da função f à magnitude das variáveis em 

outras unidades espaciais do sistema. Segundo o autor, sua verificação condiciona-se à 

hipótese de que essa relação de dependência entre as observações seja um subproduto das 

medidas de erros para cada unidade espacial contígua. Formalmente,  

Cov yJ, yT = E yJyT − E yJ 	. E yT ≠ 0,	 para i ≠ j     (3.2) 

em que i, j refere-se às observações individuais de determinado espaço geográfico, e 𝑦*(2) é o 

valor da variável aleatória investigada em cada espaço. Em escala agregada, para que a matriz 

de covariância, composta pelos elementos resultantes de 3.2, se torne significante no que diz 

respeito à existência de autocorrelação espacial, a configuração particular de pares não-nulos 

i, j deve apresentar interação ou combinação espacial de suas observações. Nessas situações, 

geralmente, há pouca correspondência entre o escopo espacial do fenômeno em estudo e o 

                                                
4 De maneira mais precisa, parâmetros e formas funcionais variam de acordo com o local e não são homogêneos 
ao longo do conjunto de dados. A heterogeneidade espacial pode ser abordada por meio de instrumentos 
econométricos padrões. Contudo, Anselin (1999) destaca três razões para tratar heterogeneidade espacial de 
maneira explícita. Primeiro, a estrutura por trás da instabilidade é espacial (ou geográfica) no sentido de que a 
localização das observações é crucial na determinação da forma da instabilidade. Considere um conjunto S de N 
unidades geográficas (i.e. estados, países, etc), divididos em R subconjuntos compactos não sobrepostos Sr ,em 
que r =1, 2, ... , R e para cada r, s (r ≠ s), S[ ∩ 𝑆> = ∅. A heteroscedasticidade espacial ao longo do grupo 
seguiria então na forma de variâncias dos erros espacialmente aglomerados para a observação i. 𝑉𝑎𝑟 𝜀* = 𝜎bM 
quando 𝑖 ∈ 𝑆b. Similarmente, variabilidades nos coeficientes da regressão poderiam ser especificadas para 
corresponderem aos denominados regimes espaciais, ou subconjuntos Sr dos dados em que a inclinação do 
modelo é diferente, 𝛽* = 𝛽b, para uma observação 𝑖 ∈ 𝑆b. Em segundo lugar, como a estrutura dos dados é 
espacial, heterogeneidade ocorrerá frequentemente concomitantemente com autocorrelação espacial, portanto as 
técnicas econométricos padrões não são apropriadas. Em terceiro lugar, em dados de cortes transversais unitários, 
autocorrelação espacial e heterogeneidade espacial podem ser equivalentes. 
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delineamento das unidades espaciais das observações. Como consequência, se as variações 

apresentadas por uma variável aleatória y na unidade espacial i em função de variações na 

unidade contígua j não forem consideradas, haverá erros de medidas espacialmente 

correlacionados. 

Tratando-se de dados em cortes transversais com N observações, não há informações 

suficientes para se estimar, diretamente dos dados, a matriz de covariância N por N dada por 

3.2, o que impossibilita, por sua vez, a estimativa dos pesos atribuídos às unidades contíguas. 

Para isso, um método alternativo deve ser aplicado para sua estimação. 

 

 

2.1 PESO E DEFASAGEM ESPACIAL 

 

De maneira análoga à análise de séries temporais, processos estocásticos espaciais 

podem ser caracterizados como processos autoregressivos espaciais (SAR) ou médias móveis 

espaciais (SMA), entretanto existem diferenças importantes entre os contextos de cortes 

transversais e de séries temporais. Em contraste com a noção inequívoca de “deslocamento” 

ao longo de eixo temporal, Anselin (1999) destaca que não há um conceito correspondente no 

domínio espacial, especialmente quando as observações se localizam de maneira irregular no 

espaço. Ao invés da noção de deslocamento, um operador de defasagem espacial é utilizado, 

dado pela média ponderada de variáveis aleatórias em localizações contíguas (vizinhas). 

Nesse conceito, segundo o autor, a definição de um conjunto de unidades contíguas para cada 

unidade espacial é essencial. Para isso, associam-se a cada unidade contígua j (coluna) à 

unidade espacial i (linha), elementos não-nulos wij, organizados em uma matriz positiva N por 

N de pesos espaciais fixos W. 

Formalmente, a defasagem espacial para y em i é expressa como 

[𝐖𝐲]* = 𝑤*2	.		𝑦223),… ,1      (3.3) 

ou em notação matricial, como 

𝐖𝐲     (3.4) 

em que y é um vetor N por 1 de observações de variáveis aleatórias. Como para cada i os 

elementos wij da matriz são não-nulos para aqueles em que 𝑗 ∈ 𝑆* (sendo 𝑆* o conjunto de 

unidades contíguas), somente os pesos correspondentes de yj são incluídos na defasagem.  

Os elementos da matriz de pesos espaciais são tipicamente normalizados, assim, para cada i, 

𝑤*2 = 1.2  Consequentemente a defasagem espacial pode ser interpretada como uma média 
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ponderada, de peso wij, pelas unidades contíguas. Entretanto, essa noção é perfeitamente geral 

e especificações alternativas de peso espacial podem ser construídas tendo como base a 

distância geográfica, seu inverso ou o quadrado do seu inverso, a estrutura de redes sociais, a 

distância econômica, os k vizinhos mais próximos, ou medidas de interações de troca. 

De acordo com Abreu, De Groot e Florax (2004), a especificação da matriz de pesos 

espaciais é um grande ponto de contenção na literatura de econometria espacial, pois 

diferentes escolhas podem determinar diferentes resultados. A relação intrincada entre 

medidas de associação espacial e a escolha de uma matriz de conectividade tem várias 

implicações para o desempenho dos estimadores e das estatísticas de testes. De acordo com os 

autores, do ponto de vista metodológico, relatar as propriedades das diferentes técnicas de 

estabelecimento de conectividades ou dependência espacial é importante para a estruturação 

de experimentos simulatórios para avaliar o desempenho de estimadores produzidos por 

modelos que reproduzem contextos empíricos realísticos. 

Contudo, Abreu, De Groot e Florax (2004) corroboram com a conclusão de Anselin 

(1988) de que a estrutura da dependência espacial incorporada à matriz de peso espacial deve 

ser escolhida judiciosamente e relacionada a conceitos gerais da teoria da interação espacial, 

como as noções de acessibilidade e potencial. Na linha dos modelos direcionados para 

econometria espacial, a matriz de pesos deve suportar uma relação direta para uma 

conceitualização teórica da estrutura de dependência, ao invés de refletir uma descrição ad 

hoc dos padrões espaciais. 

Nos trabalhos empíricos, a matriz simples de contigüidade é a escolha mais comum, 

seguida pela matriz de distância e pela combinação de contigüidade e distância. Para os 

autores, é razoável esperar que efeitos transbordamentos devido a guerras ou instabilidade 

afetam primariamente os países limítrofes, assim, uma matriz de contigüidade é mais 

apropriada. Por outro lado, efeitos transbordamentos devido à difusão tecnológica devem ter 

um alcance mais abrangente, assim, uma matriz baseada em distância é mais apropriada. 

Dada à importância da escolha das propriedades de pesos para a interpretação de 

modelos espaciais, Anselin (1988) destaca que algumas características inerentes das matrizes 

de pesos ainda devem ser consideradas, pois como os elementos da matriz espacial referem-se 

a unidades espaciais com limites irregulares e arbitrários, não é possível definir uma estrutura 

espacial única e identificável com propriedades estatísticas claras e independentes do modo 

como os dados são organizados em unidades espaciais. 
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2.1.2 O problema da unidade de área modificável 
O problema da unidade de área modificável pertence ao fato de que medidas 

estatísticas para dados em cortes transversais são sensíveis ao modo como as unidades 

espaciais estão organizadas. De maneira específica, o nível de agregação e a disposição 

espacial em conjuntos de unidades contíguas afetam a magnitude de medidas do modelo de 

regressão, como coeficientes de correlação espacial e parâmetros. Portanto, o problema da 

unidade de área modificável pode ser considerado como uma combinação de dois problemas 

familiares da econometria: agregação e identificação (ANSELIN, 1988). 

Segundo Anselin (1988), o primeiro aspecto do problema pertence à agregação de 

unidades espaciais. Como é notório, o processo de agregação é significativo apenas se 

realizado de modo homogêneo ao longo de todas as unidades observadas. Caso contrário, a 

heterogeneidade inerente aos dados e sua instabilidade estrutural devem ser consideradas para 

qualquer agregação. Esse aspecto do problema da unidade de área modificável é, na realidade, 

uma questão de especificação relacionada à heterogeneidade espacial, e não somente uma 

questão determinada pela organização espacial dos dados. 

O segundo aspecto, pertence à identificação apropriada da estrutura da dependência 

espacial. Como discutido anteriormente, uma análise de associação espacial é realizada por 

meio da associação de uma variável a uma contraparte espacialmente defasada, construída 

como uma combinação linear de observações. Em geral, essa associação é realizada por meio 

de um coeficiente de correlação ou regressão; uma variável y deve ser relacionada a Wy, por 

meio de ρ, que é um coeficiente espacial autoregressivo. Assim, como diferentes escolhas de 

W resultam em diferentes valores de ρ, a medida da associação espacial é indeterminada. 

Do ponto de vista econométrico, esse problema só deve ser encarado como um 

problema de identificação se houver informações insuficientes para a construção do modelo, 

de modo a impedir uma especificação completa das interações espaciais simultâneas. Nesse 

sentido, uma formulação de autocorrelação espacial linear pode ser considerada como um caso 

especial de um sistema de equações simultâneas lineares, com uma observação para cada 

equação  

y) = ΣTβJTyT, ∀	i	     (3.5) 

no sistema. 

Para que pelo menos alguns parâmetros do modelo sejam identificáveis a abordagem 

usual da econometria espacial introduz uma variável espacialmente defasada, que resulta em 

𝑦) = ρΣT𝑤*2𝑦2     (3.6) 
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Como ressaltado, diferentes escolhas de pesos wij podem resultar em diferentes 

estimativas para ρ. Contudo, razões teóricas a priori determinam a forma particular para as 

restrições de identificação, similares à abordagem utilizada em um sistema de equações 

simultâneas. Especificações competitivas podem subseqüentemente ser comparadas por meio 

dos testes de especificação e procedimentos de seleção de modelos (ANSELIN, 1988). 

 

 

2.2 MODELOS DE REGRESSÃO ESPACIAL 

 

A abordagem mais utilizada para expressar autocorrelação espacial é por meio da 

especificação de processos espaciais estocásticos, i.e., uma relação funcional entre uma 

variável aleatória em dada localização e a mesma variável em outras localizações. A estrutura 

de covariância surge então da natureza do processo. Por exemplo, dada uma matriz de pesos 

W (N por N), um vetor N por 1 de variáveis aleatórias y, e um vetor N por 1 de erros aleatórios 

𝜺 independentemente e identicamente distribuídos (i.i.d.), um processo espacial autoregressivo 

(SAR) é definido como 

𝐲 − µ𝐢 = 	ρ𝐖 𝐲 − µ𝐢 + ε	, ou 𝐲 − µ𝐢 = 𝐈 − ρ𝐖 %)ε  (3.7) 

em que I é uma matriz identidade N por N, i é um vetor N por 1, µ é a média comum das 

variáveis aleatórias yi, os termos erros i.d.d. de média zero possuem variância σ2, e ρ e λ são 

respectivamente os parâmetros autorregressivos e de média móvel (ANSELIN, 1999). 

As restrições impostas pela estrutura de pesos, juntamente com a forma específica do 

processo espacial determina a matriz de variância-covariância para y como uma função de 

dois parâmetros, variância σ2 e coeficiente espacial ρ ou λ. Para a estrutura SAR em (3.7), isso 

produz, a partir E[y-µi] = 0, 

Cov 𝐲 − µ𝐢 , 𝐲 − µ𝐢 = E 𝐲 − µ𝐢 𝐲 − µ𝐢 ′ = σM 𝐈 − ρ𝐖 ′ 𝐈 − ρ𝐖 %) (3.8) 

Essa é uma matriz completa que determina que choques em qualquer uma das 

unidades espaciais afetam todas as outras por meio de efeitos multiplicadores espaciais, ou 

interações globais. Como a heteroscedasticidade depende da estrutura da vizinhança 

incorporada na matriz de pesos espaciais W, o processo em y não possui covariância 

estacionária. A estacionariedade é obtida apenas em casos muito raros, por exemplo, em 

estruturas regularmente entrelaçadas quando cada observação possui estrutura de peso idêntica 

às demais. Essa falta de estacionariedade possui importante implicação para o Teorema do 
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Limite Central e para a Lei dos Grandes Números que precisam ser invocados para a obtenção 

das propriedades assintóticas dos estimadores e dos testes de especificação. 

Segundo Anselin (1999), diversas especificações de modelos para processos 

espaciais foram sugeridos na literatura e aplicados empiricamente. Contudo, alguma estrutura 

pode ser imposta, guiada pelo princípio de que técnicas econométricas podem ser 

essencialmente aplicadas para modelos agrupados da mesma maneira. 

 

2.2.1 Defasagem espacial e modelo Erro-espacial 
Nos modelos padrões de regressão linear, a dependência espacial pode ser 

incorporada de duas maneiras distintas: como um regressor adicional na forma de variáveis 

dependentes espacialmente defasadas (Wy), ou em estruturas de erro (E[εi εj] ≠ 0). Este último 

é referido como um modelo espacialmente defasado e é apropriado quando o foco de interesse 

é a avaliação da existência e da força da interação espacial. Isto é interpretado como 

dependência espacial substantiva no sentido de ser diretamente relacionada ao modelo 

espacial. Dependência espacial no termo de perturbação da regressão, ou um modelo erro-

espacial pode assumir qualquer uma das formas descritas no início do capítulo e são referidos 

como nuisance dependence. Isto é apropriado quando se pretende corrigir o modelo 

econométrico pelas influências potencialmente viesantes da autocorrelação espacial, que 

ocorrem em função do uso de dados espaciais. 

Formalmente, um modelo espacialmente defasado, ou um modelo espacial 

autorregressivo é expresso como 

𝐲 = ρ𝐖𝐲 + 𝐗β + ε  (3.9) 

em que ρ é um coeficiente espacial autorregressivo, ε é um vetor de termos erros, e as demais 

variáveis permanecem como o descrito anteriormente. De modo contrário ao que assegura a 

contrapartida de séries temporais desse modelo, o termo de defasagem espacial Wy é 

correlacionado com as perturbações, mesmo quando este último é i.i.d. . Isso pode ser visto a 

partir da forma reduzida de (3.9) 

𝐲 = 𝐈 − ρ𝐖 %)𝐗β + 𝐈 − ρ𝐖 %)ε  (3.10) 

em que cada inverso pode ser expandido em séries infinitas, incluindo ambas as variáveis 

explicativas e os termos erros em todas as unidades espaciais, por meio de multiplicadores 

espaciais. Consequentemente, o termo de defasagem espacial deve ser tratado como uma 

variável endógena e métodos apropriados de estimação devem ser considerados para essa 
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endogeneidade, uma vez que os parâmteros estimados pelo Método dos Mínimos Quadrados 

(MQO) serão viesados e inconsistentes devido ao viés de simultaneidade. 

Um modelo erro-espacial é um caso especial de regressão com termo erro não 

esférico, em que os elementos da diagonal da matriz de covariância expressam a estrutura da 

dependência espacial. Conseqüentemente, os parâmetros estimados por MQO permanecem 

não viesados, mas não eficientes e os estimadores clássicos para erros-padrões são viesados. 

Como descrito na seção 3.1, a estrutura espacial pode ser especificada em diferentes maneiras, 

e, exceto para a abordagem não-paramétrica, resulta em uma matriz de erros de variância–

covariância na forma de 

E εε′ = Ω θ .  (3.11) 

em que θ é um vetor de parâmetros, como os coeficientes em um processo SAR ou SMA. 

Quando o processo de erro é SAR, o modelo resultante também pode ser expresso como uma 

especificação espacialmente defasada, na forma de Durbin espacial ou modelo espacial de 

fator comum. O modelo de erro SAR é 

𝐲 = 𝐗β + ε e ε = λ𝐖ε + 𝐮 .   (3.12) 

Como ε = 𝐈 − ρ𝐖 %)𝐮, logo 𝐲 = 𝐗β + ε = 𝐈 − ρ𝐖 %)𝐮, (3.12) é equivalente a 

𝐲 = λ𝐖𝐲 + 𝐗β − λ𝐖𝐗β + ε, (3.13) 

que é um modelo espacialmente defasado com um conjunto adicional de variáveis exógenas 

espacialmente defasadas (WX) e um conjunto de k restrições não-lineares aos coeficientes. 

Isso indica que o produto do coeficiente autorregressivo com os coeficientes da regressão β 

deve igualar a negatividade dos coeficientes WX. A similaridade entre o modelo erro (3.13) e 

o modelo espacialmente defasado “puro” (3.9), na prática, traz complicações para os testes de 

especificação, uma vez que os testes formulados para modelos alternativos de defasagem 

espacial também terão poder contra modelos alternativos de erros-espaciais e vice-versa. 

A maioria dos modelos de regressão espacial, utilizados na prática, é baseada em uma 

única matriz de pesos espaciais. Entretanto, em princípio, modelos de ordem superior também 

são possíveis, como modelos SAR de ordem superior, espaciais autorregressivos, 

especificações de média móvel ou SARMA, e modelos que incluem tanto variáveis 

dependentes espacialmente defasadas quanto processos SAR de erro. Na especificação de 

modelos dessa ordem, deve-se cuidar para que os pesos sejam únicos, ortogonais, e que todos 

os coeficientes sejam identificados. 
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Existem duas formas de autocorrelação espacial: defasagem espacial (spatial lag) e 

erro-espacial (spatial error). O modelo que incorpora a defasagem espacial, SAR (Spatial 

Autoregressive model), é apresentado por 

𝐲 = ρ𝐖𝐲 + 𝐗β + ε     (3.14) 

onde y é o vetor de observações da variável endógena, W é a matriz das vizinhanças, X é a 

matriz das observações das variáveis exógenas, b é o vetor dos coeficientes, r é o coeficiente 

espacial autoregressivo e e é o vetor dos erros. O coeficiente r é uma medida que explica 

como as observações vizinhas afetam a variável dependente. O modelo de erro espacial, SEM 

(Spatial Error model), é expresso por 

𝐲 = 𝐗β + ε, (3.15) 

em que a dependência espacial está considerada no termo erro 

ε = ρ𝐖ε + µ, (3.16) 

 

 

2.3 MODELOS ESPACIAIS DE REGRESSÃO LINEAR PARA DADOS NO 

TEMPO-ESPAÇO 

 

Nos trabalhos empíricos das ciências regionais, os modelos compostos por 

observações dispostas em duas dimensões, tempo e espaço, tornam-se cada vez mais 

relevantes. A introdução da dimensão temporal aumenta consideravelmente a complexidade 

de questões que devem ser levadas em consideração na especificação dos modelos de 

econometria espacial. Em termos econométricos, os modelos espaciais de regressão para 

dados no tempo-espaço são compostos por dados empilhados em cortes transversais e em 

séries temporais (pooled cross-section e time serie data), e consideram padrões de 

dependência transversal (cross-sectional dependence) e heterogeneidade (ANSELIN, 1988). 

A formalização dessa categoria de modelo foi desenvolvida por Anselin (1988), que 

como ponto de partida, considerou a especificação a seguir para expressar um conjunto 

completo de potenciais dependências tempo-espaço e formas de heterogeneidade 

yJ{ = xJ{βJ{ + εJ{     (3.17) 

em que xit é uma coluna de vetores de observações para a unidade espacial i no tempo t, βit é 

um vetor de parâmetros específicos de tempo-espaço, e 𝜀*' é um termo erro. O termo erro é 

caracterizado pelas seguintes condições 

E εJ{εJ{ = σ,   variância constante; 
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E εJ{εJ{ = σJ,   heterogeneidade espacial; 

E εJ{εJ{ = σ{,   heterogeneidade temporal; 

E εJ{εJ{ = σJ{,   variância tempo-espaço específica. 

Com i ≠ j e t = s, a dependência é uma correlação espacial contemporânea, que pode 

ser a mesma para todos os períodos, ou específica a cada t. Formalmente 

E εJ{εT{ = σJT(t),   correlação contemporânea. 

Com i = j e t ≠ s, a dependência está no domínio do tempo, novamente, ou constante 

ao longo de todas as unidades espaciais, ou variando com o local i. Formalmente 

E εJ{εJ~ = σ{~(i),   correlação temporal. 

Quando i ≠ j e t ≠ s, o padrão de dependência atinge ao longo do tempo e do espaço 

simultaneamente 

E εJ{εT~ = σJT(ts),   correlação tempo-espaço. 

Devido à falta de graus de liberdade para estimar βit para cada observação a 

expressão (3.17) não é operacional. A forma específica em que cada restrição é imposta à 

forma geral permite várias modelagens interessantes nas dimensões tempo-espaço. 

O oposto exato de (3.17) em termos de variabilidades dos coeficientes é 

yJ{ = xJ{β + εJ{     (3.18) 

em que os parâmetros são fixos ao longo de todas as observações no tempo e no espaço. 

Quando o parâmetro βit é fixado em uma das duas dimensões e os termos erros são 

correlacionados por meio da outra dimensão, tem-se como resultado uma regressão 

aparentemente não-relacionada (seemingly unrelated regression - SUR), desenvolvida por 

Zellner (1962). 

Segundo Anselin (1988), quando o coeficiente varia ao longo do espaço, mas é 

constante ao longo do tempo, o termo erro é contemporaneamente correlacionado 

yJ{ = xJ{βJ + εJ{   (3.19) 

com 

E εJ{εT{ = σJT     (3.20) 

A autocorrelação dos erros na dimensão tempo para cada localização i é também 

introduzida se  

E εJ{εJ~ = σ{~.     (3.21) 

Por outro lado, na situação em que o coeficiente é específico a cada período de tempo 

e constante ao longo do espaço, um tipo diferente de modelo é obtido quando há correlação 

espacial dos erros ao longo do tempo. Nessa situação tem-se, portanto, o modelo SUR espacial 
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yJ{ = xJ{β{ + εJ{   (3.22) 

com 

E εJ{εJ~ = σ{~.     (3.23) 

e 

E εJ{εT{ = σJT.     (3.24) 

Nessa especificação, uma variável espacialmente defasada, ou uma variável 

temporalmente defasada pode ser incluída. De maneira análoga, a heteroscedasticidade pode 

ser introduzida ao tornar a variância do erro diferente ao longo dos períodos de tempo no 

modelo (3.19), e diferente ao longo das unidades espaciais no modelo (3.22). 

Uma questão particularmente interessante, de acordo com Anselin (1988), a respeito 

da especificação, consiste da escolha entre uma expressão geral ou uma parametrização 

específica para a dependência espacial ou temporal nos termos erros. Para ilustrar essa 

situação, o autor utiliza como exemplo um contexto espacial econométrico usando o modelo 

(3.22), em que a correlação contemporânea pode ser expressa na forma de covariância geral 

σij, ou pode ser parametrizada como 

𝛆 = ρ𝐖𝛆 + µ     (3.25) 

sendo que para cada período de tempo, o 𝛆 é um vetor de termos erros ao longo do espaço. 

Em contraste à situação pura de cortes transversais, quando essa parametrização é 

uma necessidade, nas dimensões tempo-espaço a escolha entre as formas estruturadas e não-

estruturadas para dependência pode ser baseada em outras considerações (ANSELIN, 1988). 

Assim, formas especiais para a covariância de erros são resultantes quando a heterogeneidade 

é expressa em termos de coeficientes aleatórios de variação. A variação do coeficiente βit é 

formalmente expressa como 

βJ{ = β + µJ{     (3.26) 

em que β é um valor médio para os coeficientes e o termo erro 𝜇*' permite variações ao longo 

do tempo t, espaço i, ou tempo-espaço. Consequentemente, em função das suposições sobre 

𝜇*', vários padrões de dependência dos erros e heterogeneidades dos erros podem ser 

englobados dentro da estrutura geral delineada acima. 
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3.3.1 Regressões espaciais aparentemente não relacionadas (Spatial seemingly unrelated 

regression – spatial SUR) 

Com base em Anselin (1988), os modelos do tipo Regressões Aparentemente Não 

Relacionadas (SUR, Seemingly Unrelated Regression) é um daqueles que possobilitam 

contemplar a dependência espacial. Originalmente sugerido por Arnold Zellner em 1962, foi 

designado para situações empíricas onde existe um limitado grau de simultaneidade na forma 

de dependência entre os erros de diferentes equações. Se as equações pertencem a uma série 

temporal de diferentes regiões a dependência resultante pode ser considerada como uma forma 

de autocorrelação espacial. 

Segundo o autor, o SUR e o SUR espacial são casos especiais da taxonomia geral de 

modelos de espaço-tempo, em que os dados das variáveis dependentes, yit, e dos vetores (1 por 

K) das variáveis explicativas, xit, estão organizados em unidades espaciais i (i = 1, ... , N) e 

nos períodos de tempo t (t = 1, ..., T). 

Retomando a discussão da seção anterior, em seu formato tradicional, o SUR 

apresenta coeficientes βi que variam de acordo com a unidade espacial, mas são constantes ao 

longo do tempo. Os erros, espacialmente correlacionados, exibem covariância constante entre 

si para diferentes unidades espaciais, medidas no mesmo ponto do tempo. De maneira formal, 

o modelo é expresso pela equação 

yJ{ = xJ{βJ + εJ{,     (3.27) 

com 

E εJ{. εT{ = σJT.     (3.28) 

Na forma matricial, a equação para cada período de tempo t torna-se 

𝐲J = 𝐗JβJ + 𝛆J     (3.29) 

em que yt e 𝛆{ são vetores T por 1 e Xi é uma matriz T por Ki de variáveis explicativas. Em 

geral, o número de variáveis explicativas, Ki, pode ser diferente para cada equação (unidade 

espacial). 

No desenvolvimento econométrico realizado por Anselin (1988), o SUR, em seu 

formato espacial, exibe coeficientes βi constantes no espaço, mas variáveis ao longo do tempo. 

Os erros ε são temporalmente correlacionados, i.e., existe uma covariância constante entre 

resíduos de mesma unidade espacial, mas de diferentes períodos. O modelo pode ser expresso 

pela equação 

yJ{ = xJ{β{ + εJ{,     (3.30) 

com 
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E εJ{. εJ~ = σJ~.     (3.31) 

Na forma matricial, a equação para cada período de tempo t torna-se 

𝐲{ = 𝐗{β{ + 𝛆𝐭     (3.32) 

em que 𝐲𝐭 e 𝛆𝐭 são vetores N por 1 e Xt é uma matriz N por K de variáveis explicativas. Em 

geral, o número de variáveis explicativas, Kt, pode ser diferente para cada equação, que se 

refere a cada período de tempo. 

De acordo com Anselin (1988), o modelo SUR espacial pode ser operacionalizado 

somente quando mais observações estão disponíveis na dimensão espacial do que na dimensão 

temporal (N > T). Essa modelagem é particularmente adequada para situações em que dados 

transversais são obtidos para um pequeno número de períodos de tempo, como no caso de 

dados censitários decenais. 

A estimação e o teste de hipóteses nos modelos SUR e SUR espacial podem ser 

tratados como casos especiais da estrutura com uma matriz geral de variância do erro não 

esférica. Isto é ilustrado mais facilmente quando as equações da regressão são combinadas em 

formato empilhado (ANSELIN, 1988). Para o modelo SUR espacial, as equações para 

períodos de tempo 1 a T são combinadas como 

y)
yM

y�
=

X)
0

0
XM

0 0

…

0
0

X�

β)
βM

β�

+

ε)
εM

ε�

     (3.33) 

ou, agrupados, 

𝐘 = 𝐗𝛃 + 𝛆     (3.34) 

em que Y é um vetor NT por 1 de variáveis dependentes, K é o número total de coeficientes 

(= K{{ ), X é uma matriz diagonal de dimensões NT por K, β é o vetor de coeficientes de 

dimensão K por 1, e ε é um vetor erro NT por 1. 

A dependência entre os vetores de erro é tanta que para cada par de períodos de 

tempo t,s 

E ε{. ε~′ = σ{~	. 𝐈 .     (3.35) 

Isso produz uma matriz de variância do erro Ω de formato 

E ε. ε′ = Ω = Σ	 ⊗ 𝐈     (3.36) 

em que Σ é uma matriz T por T com 𝜎'> como seus elementos, e ⊗ é o produto de Kronecker. 

Quando os elementos de Σ são considerados como conhecidos, o método dos 

Mínimos Quadrados Generalizados (MQG) pode ser aplicado ao sistema completo, como 

b��� = 𝐗′ 𝚺%)⨂	𝐈 𝐗 %)𝐗′ 𝚺%)⨂	I 𝐲     (3.37) 
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com matriz de covariância: 

var b��� = 𝐗′ 𝚺%)⨂	𝐈 𝐗 %).     (3.38) 

Para Anselin (1988), a estrutura da matriz de variância dos erros Ω e o uso do 

produto de Kronecker opõem-se à inversão de matrizes de dimensão completa NT requerida 

pela estimação. Assim, somente a inversão das matrizes de ordem K (para 𝐗′Ω%)𝐗) e T (para 

Σ) é necessária. 

Geralmente, elementos de Σ não são exatamente conhecidos, mas precisam ser 

estimados junto aos outros coeficientes do modelo. Como consequência, a inferência deve 

basear-se somente em considerações assintóticas. A forma de estimação mais apropriada dos 

coeficientes do SUR-espacial é por meio do MQG ou por Máxima Verossimilhança (MV). 

Ambos os modelos de defasagem espacial e erro-espacial são casos especiais de uma 

especificação mais geral que também podem incluir formas de heteroscedasticidade. Isso 

também propicia bases para a estimação de modelos SUR espaciais com defasagem espacial 

ou erro-espacial por meio de Máxima-Verossimilhança. 

 

a SUR espacial com variáveis dependentes espacialmente defasadas 

A presença de uma variável espacialmente defasada por si só é suficiente para excluir 

MQO de produzir coeficientes eficientes. Como consequência, quando variáveis 

espacialmente defasadas estão presentes, o passo inicial em um procedimento SUR espacial 

não pode ser baseado em uma estimação por MQO. 

Essa situação é similar à dos modelos de equações simultâneas de erros relacionados 

e pode ser abordada pelos métodos MV ou Variáveis Instrumentais (VI). Formalmente cada 

equação no sistema é expressa por 

y{ = γ{Wy{ + X{β{ + ε{     (3.39) 

ou, 

A{y{ = X{β{ + ε{     (3.40) 

com, 

A{ = I − γ{W     (3.41) 

e, como antes, 

E ε{ε~� = σ{~ .     (3.42) 

O sistema completo pode ser representado em forma empilhada como 

A𝐘 = 𝐗β = 𝛆     (3.45) 

em que,  
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A = 𝐈 − (𝚪	⨂	𝐖)     (3.46) 

com 𝚪 como uma matriz diagonal T por T com 𝛾' na diagonal, e I como uma matriz identidade 

de dimensão NT. 

 

b SUR espacial com autocorrelação espacial dos erros 

Como o SUR espacial consiste em equações para cada período de tempo estimadas 

para dados de cortes transversais de unidades espaciais, a autocorrelação espacial dos erros, 

inerentes às equações, é um problema em potencial. Portanto, de maneira análoga à 

autocorrelação serial dos erros, tem-se que os erros seguem um processo autoregressivo em 

cada equação, com parâmetros diferentes para cada t e correlacionados entre si. 

𝐲{ = 𝐱{𝛃{ + 𝛆{,     (3.47) 

com 

𝛆{ = 𝛌{𝐖𝛆{ + 𝛍{,     (3.48) 

e 

E µ{µ′~ = σ{~. 𝐈.     (3.49) 

O vetor de erros espacialmente dependentes 𝛆{ pode ser considerado como uma 

trasnformação do termo independente 𝛍{, como 

𝛆{ = (𝐈 − 𝛌{𝐖)%)𝛍{.     (3.50) 

Consequentemente tem-se que 

E ε{ε~� = E[ 𝐈 − λ{𝐖 %)µ{	. µ~′ 𝐈 − λ~W %)] 

= σ{~	. [ 𝐈 − λ{𝐖 ′ 𝐈 − λ~𝐖 ]%)     (3.51) 

ou 

E ε{ε~� = σ{~	. B{	. B~′     (3.52) 

em que, para uma simplificação notacional, 

B{ = (𝐈 − λ{𝐖)%).     (3.53) 

A covariância do erro para o sistema completo, Ω, toma o seguinte formato 

Ω = E ε. ε′ = B Σ⨂𝐈 B′     (3.54) 

em que ε é um vetor de erros empilhados NT por 1,	Σ é a matriz de covariância T por T das 

equações, e B é uma matriz diagonal NT por NT: 

B =

B)
0

0
BM

0 0

…

0
0

B�

     (3.55) 
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Alternativamente, usando a suposição de uma W constante em todas as equações, B 

pode ser expresso como: 

B = [𝐈 − 𝚲	⨂	𝐖 ]%)     (3.56) 

em que 𝚲 é uma matriz diagonal T por T contendo 𝜆', e I é uma matriz identidade NT por NT. 

 

2.4 TESTES DE ESPECIFICAÇÃO 

 

2.4.1 I de Moran 

Teste de especificação utilizado com maior freqüência para identificar autocorrelação 

espacial, é derivado da estatística desenvolvida por Moran (1948) surgiu como uma analogia 

bidimensional ao teste de Durbin-Watson para séries de tempo. Em notação matricial, a 

estatística I de Moran é 

I = N S7 𝐞′𝐖𝐞 𝐞′𝐞      (3.57) 

com e como um vetor de resíduos MQO e S7 = wJTTJ , um fator de padronização que 

corresponde à soma dos pesos para os produtos não-nulos. A inferência do I de Moran é 

baseada em uma aproximação normal, utilizando um valor-z normalizado obtido a partir das 

expressões para a média e variância da estatística. 

 

2.4.2 Teste de Máxima-Verossimilhança 

Quando modelos de regressões espaciais são estimados por máxima-verossimilhança, 

inferências para os coeficientes autorregressivos espaciais podem ser baseadas em Wald ou no 

teste t assintótico (da matriz de variância assintótica) ou em testes de razão de verossimilhança 

(LR). Ambas as abordagens requerem que o modelo (hipótese) alternativo, i.e. o modelo 

espacial, seja estimado. Em contraste, uma série de estatísticas de teste baseadas no princípio 

do multiplicador de Lagrange (LM) somente requer a estimação do modelo sob a hipótese 

nula. O teste LM também permite distinções entre erro-espacial e defasagem espacial. 

O teste LM de uma alternativa erro-espacial foi originalmente sugerido por Burridge 

(1980) e assume o seguinte formato 

LM¤[[ = 𝐞′𝐖𝐞 𝐞′𝐞 N M tr 𝐖𝟐 +𝐖′𝐖      (3.58) 

Essa estatística possui uma distribuição assintótica χ2 (1) e, dissociada do fator de 

escala, corresponde ao quadrado do I de Moran. A partir de vários experimentos simulatórios 

(ANSELIN & REY, 1991; ANSELIN & FLORAX, 1995b) tem-se que o I de Moran possui 
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desempenho levemente superior ao teste LMerr em amostras pequenas, mas o desempenho de 

ambos os testes torna-se indistinguível em amostras de tamanho médio ou grande. 

O teste LM de uma alternativa defasagem espacial foi descrito em Anselin (1988c) e 

toma a forma de  

LM¦§¨ = 𝐞′𝐖𝐞 𝐞′𝐞 N D     (3.59) 

em que D = 𝐖𝐗β ′ 𝐈 − 𝐗 𝐗′𝐗 %)𝐗 𝐖𝐗β σM + tr 𝐖𝟐 +𝐖′𝐖 . Essa estatística 

também possui uma distribuição assintótica χ2 (1). O princípio de LM também pode ser 

estendido para alternativas espaciais mais complexas, como processos de ordem superior, erro 

componente espacial e de modelos de representação direta a dados em painel. 

 

3.4.3 Teste Kelejian-Robinson 
Segundo Anselin e Moreno (2003), o teste Kelejian-Robinson (KR) é o teste robusto 

para identificar dependência espacial dos erros, que além de não exigir uma especificação 

completa do processo gerador do termo erro, foi desenvolvido para ajustes gerais e também 

não requer normalidade ou linearidade. Em vez disso, a alternativa é que a covariância entre 

dois erros contíguos é não-nula, ou que 

Cov εJ,εT = σJT = zJTγ     (3.60) 

em que zij é um vetor de covariadas 1 por q, tipicamente tomado como função de variáveis 

explicativas originais em i e j como localizações contíguas em um ordenamento espacial geral 

das observações. Por exemplo, o zij pode ser construído a partir dos produtos cruzados de xi e 

xj. O vetor de coeficientes γ (q por 1), indica o grau em que as covariadas em z podem explicar 

a covariância não-nula em (3.60). Intuitivamente, a ausência de autocorrelação espacial não 

dever produzir uma relação significante entre Cov εJ,εT 	e zij, ou, as estimativas para os 

coeficientes γ podem não ser significantes. Formalmente, o teste KR resume-se me um teste 

sob a hipótese nula H0: γ=0 em (3.60). 

O teste é aplicado ao regredir os produtos cruzados hn dos erros obtidos por MQO 

para localizações contíguas, CJT = eJeT pelos correspondentes produtos cruzados das variáveis 

explicativas, zJT = xJ. xT. Com γ = 𝐙′𝐙 %)𝐙′𝐂 como as estimativas de MQO nessa regressão, 

em que Z e 𝐂 são, respectivamente, uma matriz hn por q e um vetor hn por 1. O teste é 

construído como 

KR = ¯�𝐙�𝐙¯
°±

 .    (3.61) 
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Sob a hipótese nula, a estatística KR possui distribuição assintótica χ2 (q), em que q 

corresponde ao número de colunas da matriz Z. 

Mesmo que o teste KR não se refira explicitamente a uma matriz de pesos espaciais 

W, há uma noção subjacente de ordenamento espacial. Esse ordenamento é dado como 

equivalente à noção de contigüidade de primeira ordem, que corresponde a elementos não-

nulos da parte triangular superior ou inferior da matriz de pesos espaciais baseada em 

contigüidade. A seleção dos pares i, j tem o objetivo de identificar os pares que correspondem 

a covariâncias não-nulas (3.60). 

 

2.5 CADEIA DE MARKOV 

Para um exame mais detalhado da dinâmica dos dados, aplicou-se mesma 

metodologia utilizada por Eaton e Eckstein (1997), Black e Henderson (2003), Lanaspa et al. 

(2003) e Le Gallo e Chasco (2008). Inicialmente elaborada por Qua (1993), essa metodologia 

baseia-se no pressuposto de que a distribuição interna da dinâmica populacional de 

determinada área entre dois pontos diferentes no tempo pode ser modelada por um processo 

estocástico com espaço paramétrico de tempo discreto e um espaço finito de estados. 

Formalmente, Ft representa a distribuição transversal do tamanho populacional das AMCs no 

tempo t relativa à média brasileira. Define-se um conjunto de K classes de diferentes 

tamanhos, que propiciam uma aproximação discreta da distribuição populacional. Primeiro, 

assume-se que a freqüência da distribuição segue um processo de Markov estacionário de 

primeira ordem. 

A evolução da distribuição do tamanho das AMCs é representada por uma matriz de 

probabilidade de transição M, em que cada elemento (i, j) indica a probabilidade de uma 

AMC se deslocar do estado i no momento t para o estado j no período seguinte (t +1). 

Formalmente, o vetor Ft (K, 1), que indica a frequência das AMCs em cada classe no tempo t, 

é descrita pela seguinte equação: 

𝐅𝐭(𝟏 = 𝐌𝐅𝐭,     (2.4) 

em que M é uma matriz de probabilidade de transição (K, K) que representa a transição entre 

as duas distribuições como segue: 

𝐌 = pJT =

p)) p)M … p)¶
pM) pMM … pM¶
⋮
p¸)

⋮
p¸M

⋱ ⋮
… p¶¶

,     (2.5) 
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em que cada elemento 𝑝*2 ≥ 0 e 𝑝*2 = 1. A probabilidade de transição estacionária pij 

captura a probabilidade de uma AMC na classe i no período t-1 passar para a classe j no 

período t. 

Os elementos de M podem ser estimados das freqüências observadas nas mudanças 

de classes de um período para o outro. Portanto, com base em Lanaspa, Pueyo e Sanz (2003) e 

Le Gallo e Chasco (2008), o estimador de pij por máxima verossimilhança é 

pJT =
¼½¾
¼½

,      (2.6) 

em que nij é o total do número de AMCs que se deslocaram da classe i na década t-1 para a 

classe j na década t imediatamente seguinte ao longo de todas as transições e ni é a soma total 

de AMCs que estiveram em i ao menos uma vez ao longo de todas as transições. 

Se as probabilidades de transição são estacionárias, isto é, se as probabilidades entre 

duas classes não variam no tempo, então 

𝐅𝐭(𝐬 = 𝐌𝐬𝐅𝐭     (2.7) 

Nessa estrutura, é possível determinar a distribuição ergódica (também denominada 

de distribuição de longo prazo, equilíbrio, estado estacionário) de Ft, caracterizada quando s 

tende ao infinito na equação 2.7, o que significa que uma vez que as mudanças representadas 

pela matriz M são repetidas um número arbitrário de vezes. Tal distribuição existe se a cadeia 

de Markov é regular, ou seja, se e somente se, para um dado m, Mm não possuir entradas 

nulas. Nesse caso, a matriz de transição converge para uma matriz limite M* de posto 1. A 

existência de uma distribuição ergódica F*, e então caracterizada por: 

𝐅 ∗ 𝐌 = 𝐅∗     (2.8) 

Esse vetor descreve a distribuição futura das AMCs se os movimentos observados na 

amostra são repetidos infinitamente. Cada linha de Mt tende à distribuição limite quando 𝑡 →

∞. Essa distribuição limite é dada pelo autovetor associado com o autovalor unitário de M. 

A suposição de um processo de Markov estacionário de primeira-ordem requer que 

as probabilidades de transição pij sejam de ordem 1, ou seja, sejam independentes das classes 

iniciais nos períodos anteriores (t-2, t-3, ...). Se a cadeia é de ordem superior, a informação 

necessária para descrever a evolução verdadeira da distribuição populacional. Além disso, a 

propriedade de Markov implicitamente assume que as probabilidades de transição, pij 

dependem de i (isto é, que o processo não é de ordem 0). 

Para testar essa propriedade, Bickenbach e Bode (2003) enfatizam o papel dos teste 

de independência temporala. Na determinação da ordem da cadeia de Markov, Tan e Yilmaz 

(2002) sugerem testar, primeiramente, a ordem 0 contra a ordem 1; e em seguida, testar ordem 
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1 contra ordem 2; e assim por diante. Se o teste de ordem 0 contra ordem 1 é rejeitado, e o 

teste de ordem, 1 contra ordem 2 não é rejeitado, o processo pode ser determinado como de 

ordem 1. 

Para testar para ordem 0, a hipótese nula H7: ∀i: pJT = pT i = 1,… , K  testado contra a 

seguinte alternativa H§: ∃i\pJT ≠ pT. O teste estatístico de razão verossimilhança (LR) 

apropriado é 

LR(È 7 ) = 2 nJT(t)T∈Ë½ ln Í½¾
Í½
~asyχM K − 1 M ,¶

J3)      (2.9) 

supondo que p > 0, ∀j(= 1,… , K). AJ = j: pJT > 0  é o consjunto de probabilidades de 

transição sob H§. Para testar ordem 1 contra 2, uma cadeia de Markov de segunda-ordem é 

definida ao considerar as classes de tamanho populacional k(k=1, ..., K) nas quais estavam as 

AMCs no tempo t-2 e supondo que os pares sucessivos de classes k e i formam uma classe 

composta. Então, a probabilidade de uma AMC que deslocar-se da classe j no tempo t, dado 

que estava em k em t-2 e em i em t-1, é pij. O número absoluto de transições é nkij(t), com 

frequência marginal sendo n¸J t − 1 = n¸JT(t − 1)T . 

Para H7: ∀k: p¸JT = pJT k = 1,… , K  testado contra a seguinte alternativa 

H§: ∃k:	p¸JT ≠ pJT, p¸JTsão estimados como p¸JT = n¸JT n¸J, em que n¸J = n¸JT(t)�
{3M  e n¸JT =

n¸J(t − 1)�
{3M . O pJT são estimados do conjunto de dados completo como pJT = nJT nJ. O 

teste LR apropriado segue: 

LR(È ) ) = 2 n¸JT(t)T∈Ë½ ln ÍÑ½¾
ÍÑ½

~asyχM[ cJ − 1 (dJ − 1)¶
J3) ]M¶

J3)
¶
¸3)      (2.10) 

Similarmente à notação acima, CJ = j: pJT > 0 , cJ = #CJ, C¸J = j: p¸JT > 0  e  dJ =

DJ = # k: n¸J > 0 . 

Se ambas as ordens 0 e 1 são rejeitadas, os testes podem ser aplicados em ordens 

superiores ao introduzir dimensões adicionais para o tamanho da população no período t-3, t-

4, e assim por diante. Entretanto, como o número de parâmetros para serem estimados 

aumenta exponencialmente com o número de defasagens temporais, enquanto o número de 

observações diminui linearmente para um dado conjunto de dados, a confiabilidade das 

estimativas e o poder do teste diminuem rapidamente. Portanto, um limite máximo de ordem 

ao qual a cadeia de Markov pode ser testada deve ser estabelecido. 
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3 RESULTADOS ECONOMÉTRICOS 
 

 

3.1 DESCRIÇÃO DOS DADOS 
 

Para alcançar o objetivo proposto por esse trabalho e, portanto, analisar a distribuição 

do tamanho dos municípios brasileiros ao longo do século XX, foram adotadas como unidade 

espacial básica, as Áreas Mínimas Comparáveis (AMC). Construídas pelo Instituto de 

Pesquisa Econômica Aplicada (IPEA), as AMCs são áreas geográficas geradas por meio da 

união ou junção das áreas dos municípios alterados. De acordo com Reis, Pimentel e 

Alvarenga (2008), tal construção teve o intuito de compatibilizar as divisões político-

administrativas apresentadas nos vários censos e com isso, tornar possível a construção de 

painéis de dados econômicos estaduais e municipais no período que se estende desde 1872 a 

2000. 

A Tabela 1 apresenta o número de municípios brasileiros recenseados de 1872 a 2000 

e também de AMCs para os períodos intercensitários que se estendem dos respectivos anos 

censitários até 2000. A comparação das duas cifras mostra que, em termos percentuais, há 

uma perda de aproximadamente 30 por cento no número de observações quando passamos de 

municípios para AMC no caso do Censo de 1872, sendo progressivamente menor para os 

demais anos censitários. 

 

Tabela 1 - Número de municípios nos Censos e AMC nos períodos intercensitários: Brasil, 
1920-2000 

Anos censitários Número de municípios Período intercensitário Número de AMC 
1920 1.305 1920-2000 953 
1940 1.575 1940-2000 1.275 
1950 1.891 1950-2000 - 
1960 2.768 1960-2000 2.407 
1970 3.974 1970-2000 3.659 
1980 3.991 1980-2000 3.692 
1991 4.491 1991-2000 4.267 
2000 5.507 - - 

Fonte: Extraído de Reis, Pimentel e Alvarenga (2008). 
 

Segundo os dados da tabela 1, no período de interesse do presente estudo, o número de 

municípios recenseados no Brasil aumentou de 1.305, no Censo de 1920, para 5.507, no 
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Censo de 2000, revelando inúmeras alterações no número, área e fronteira dos municípios. Ao 

longo do século XX, essas alterações causaram mudanças significativas na delimitação 

geográfica das Unidades político-administrativas do território brasileiro5. 

Para ilustrar os resultados da agregação de municípios realizada pelo IPEA, a figura 1 

apresenta o mapa das AMCs no período 1920-2000, distinguindo-se por meio de cores as 

Unidades da Federação atuais. 

 

 
Figura 1 - Brasil: Áreas Mínimas Comparáveis, 1920-2000. 

Fonte: Extraído de Reis, Pimentel e Alvarenga (2008). 

 

O elevado número de variações na quantidade de unidades municipais brasileiras, 

torna inconsistente qualquer comparação intertemporal em nível geográfico estritamente 

municipal. Assim, a utilização de AMCs como unidade espacial básica para o estudo da 

distribuição do tamanho dos municípios brasileiros é justificável. Contudo, essa utilização 

                                                
5De acordo com Reis, Pimentel e Alvarenga (2008) entre 1920 e 1940, foram criados os territórios de: Fernando 
Noronha, a partir de Pernambuco; Guaporé, posteriormente Rondônia e desmembrado de Mato Grosso e 
Amazonas; Amapá, a partir do Pará; Roraima do Amazonas; Ponta-Porã, do Mato Grosso; e Iguaçu, 
desmembrado de Paraná. Em 1946, Ponta-Porã e Iguaçu foram reincorporados aos seus respectivos estados de 
origem e Mato Grosso e Paraná. Em 1960, devido à transferência do Distrito Federal para Brasília, foi criado o 
Estado da Guanabara, extinto em 1975 e incorporado ao Estado do Rio de Janeiro. Em 1962, o Acre foi elevado à 
condição de estado da Federação. Em 1975, foi criado o estado do Mato Grosso do Sul, a partir do Mato Grosso. 
Em 1988, Fernando de Noronha foi reincorporado a Pernambuco; Rondônia e Amapá foram elevados à condição 
de estado da Federação; e, por fim, foi criado o estado de Tocantins, desmembrado de Goiás. 
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deve ser realizada com ressalvas uma vez que nos estados das regiões Centro-Oeste e Norte, 

onde ocorreu grande número de criações e desmembramentos de municípios no período de 

1920 a 2000, a agregação para AMC implica perda de um número significativo de 

observações municipais. Especificamente no caso do estado de Rondônia, todos os municípios 

foram agregados em uma única AMC e o mesmo ocorreu com grande parte dos municípios 

que compunham o antigo estado do Mato Grosso (REIS, PIMENTEL E ALVARENGA, 

2008). 

A Figura 2 apresenta em linhas fortes o contorno das AMCs para o período 1920-2000, 

comparando-as com a malha municipal utilizada no Censo de 2000 - em linhas mais claras. 

 

 
Figura 2 - Brasil: Áreas mínimas comparáveis, 1920-2000 e área dos municípios em 2000. 

Fonte: Extraído de Reis, Pimentel e Alvarenga (2008). 

 

Em suma, a base de dados utilizada para analisar a distribuição do tamanho dos 

municípios brasileiros ao longo do século XX foi composta por dados populacionais 

censitários para as AMCs brasileiras nos anos de 1920, 1940, 1940, 1960, 1970, 1980, 1991 e 

2000. 

Com base no método de análise utilizado por Arribas-Bell (2008), a identificação de 

padrões gerais da distribuição do tamanho das AMCs pode ser realizada por meio de 



42 
 

42 
 

diferentes medidas: (i) tamanho absoluto dos municípios em termos populacionais (Si); (ii) 

tamanho dos municípios em relação à média populacional (População relativa: 𝑆bÕÖ =
G×
GØ

, em 

que 𝑆Ù = 𝑆*Ú
*3)  e n o número total de municípios) e; (iii) tamanho dos municípios em relação 

ao total populacional (Participação relativa: 𝑃ÛHb' =
Ü×
Ü×Ý

×ÞD
); 

Segundo o autor, intuitivamente, a medida (i) parece ser a mais adequada. Contudo, ela 

pode resultar em análises problemáticas uma vez que não associa o tamanho de determinado 

município em relação ao demais, desconsiderando as mudanças apresentadas pela 

distribuição. Por outro lado, as medidas relativas (ii) e (iii), além de permitirem análises 

comparativas, são normalizações necessárias  para a estimação de distribuições de equilíbrio 

(steady-state). 

A tabela 2 apresenta os valores médios das distribuições do tamanho das AMCs 

brasileiras referente aos dois períodos extremos da amostra, 1920 e 2000. 

 

Tabela 2 - Valores médios da distribuição populacional: Brasil, AMC, 1920/2000 

Medidas 1920 2000 Crescimento 
População absoluta 32.116 174.080 4,13 
População relativa (média) 1,00 1,00 -1,00 
Participação relativa (total) 1,05E-03 1,05E-03 -0,05 
Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base nos 
Censos Demográficos, 1920 a 2000. 

 

De acordo com os dados da tabela 2, na média, as AMCs brasileiras aumentaram seu 

tamanho, em termos populacionais, de 32 mil em 1920, para 174 mil habitantes em 2000. Essa 

variação significa um crescimento médio de 4,13% para cada AMC. Mas quando analisadas as 

medidas relativas, média ou total, verifica-se que as taxas médias de crescimento são 

negativas, -1,0% e -0,05% respectivamente. Isso implica que as AMCs brasileiras diminuíram 

em termos populacionais relativos. Em outras palavras, existem muitas AMCs com 

crescimento populacional menos acelerado do que o crescimento médio (4,13%). 

De maneira análoga, a tabela 3 apresenta os intervalos interquartis (IQ) da 

distribuição. Por definição, o maior IQ refere-se à população absoluta, seguida pela população 

relativa e participação relativa. 
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Tabela 3 - Intervalos interquartis (IQ*) da distribuição populacional: Brasil, AMC, 1920/2000 

Medidas Q1 Q3 IQ=Q3-Q1 ∆IQ 
População absoluta - 1920 11.346 33.635 22.288 298% População absoluta - 2000 28.876 117.518 88.641 
População relativa (média) - 1920 0,35 1,05 0,69 -27% População relativa (média) - 2000 0,17 0,68 0,51 
Participação relativa (total) - 1920 0,24 0,81 0,57 -100% Participação relativa (total) - 2000 3,00 E-04 9,47E-04 6,47E-04 
Nota(*):Diferença entre o terceiro quartil e o primeiro quartil; informa sobre a amplitude do intervalo 
que inclui 50% das observações centrais. Ver também Arribas-Bel (2008, p.4). 
Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base nos Censos Demográficos, 1920 a 2000. 
 

A partir dos dados acima, observa-se que o IQ aumentou para a medida absoluta e 

diminuiu para as relativas. Isso indica que as AMCs que se encontravam nos extremos da 

distribuição de seu tamanho populacional tornaram-se, entre 1920 e 2000, ainda maiores ou 

ainda menores. 

 

 

3.2 EVOLUÇÃO DA DISTRIBUIÇÃO POPULACIONAL BRASILEIRA 

 

Uma vez identificada a existência de padrões gerais na distribuição do tamanho das 

AMCs brasileiras, métodos estatísticos mais apurados foram aplicados para descrever seu 

comportamento ao longo do período de análise.  

Em termos paramétricos, a relação entre a distribuição da população e a dimensão 

das 953 AMCs (i) em cada década (t) é dada pela equação (1) linearizada 

ln RJ{ = b{lnSJ{(εJ{ ,     (5.1) 

estimada para os dados de cada uma das 8 décadas consideradas pelo estudo; 1920, 1940, 

1950, 1960, 1970, 1980, 1991 e 2000. Os parâmetros de cada modelo são estimados pelo 

método dos Mínimos Quadrados Ordinários (MQO). 

De acordo com a tabela 4, o expoente de Pareto b, estimado por MQO, assume 

valores decrescentes durante o período 1920-2000, sugerindo que em 1920 a população 

crescia de maneira mais uniforme ao longo das AMCs brasileiras do que em 2000. Até 1940, 

os valores estimados para b são superiores a 1. Isso indica que entre 1920 e 1940, a estrutura 

municipal brasileira, descrita por meio de AMCs, apresenta número considerável de 

municípios relativamente simétricos. A partir de 1950, seguindo tendência decrescente, b 

assume valores inferiores a 1. Por sua vez, isso revela um aumento do número de municípios 

de tamanhos assimétricos. 
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Tabela 4 - Coeficiente de Pareto por MQO 

  Variável dependente: ln R 

 Variável Coeficiente Desvio-padrão P-
valor 

1920 
Constante 17,099 0,108 0,000 
ln S -1,131 0,011 0,000 
    R² 0,920 

1940 
Constante 16,648 0,099 0,000 
ln S -1,066 0,010 0,000 
    R² 0,926 

1950 
Constante 15,874 0,104 0,000 
ln S -0,976 0,010 0,000 
    R² 0,907 

1960 
Constante 15,594 0,090 0,000 
ln S -0,931 0,009 0,000 
    R² 0,926 

1970 
Constante 15,021 0,088 0,000 
ln S -0,863 0,008 0,000 
    R² 0,920 

1980 
Constante 14,639 0,088 0,000 
ln S -0,815 0,008 0,000 
    R² 0,914 

1991 
Constante 14,508 0,087 0,000 
ln S -0,790 0,008 0,000 
    R² 0,914 

2000 
Constante 14,476 0,085 0,000 
ln S -0,779 0,008 0,000 
    R² 0,917 

Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base 
nos Censos Demográficos, 1920 a 2000. 

 

Ao analisar quantitativamente a queda nos valores de b, percebe-se uma diminuição 

nas variações apresentadas nas duas últimas décadas, 1980-1991 e 1991-2000, o que sugere 

um arrefecimento da tendência predominante ao longo de todo o século. 

Diversos trabalhos da literatura, como Rosen e Resnick (1980), Guérin-Pace (1995), 

Soo (2002), ressaltam a sensibilidades das estimações de b em relação ao tamanho da amostra 

utilizada. Como o presente trabalho utiliza dados refrentes a todos os municípios brasileiros, é 

interessante verificar o comportamento da distribuição do tamanho dos municípios diante 

diferentes tamanhos de amostra para assim, verificar a sensibilidade do expoente b e permitir 
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conclusões mais robustas. A tabela 5 apresenta as novas estimações para b, considerando dois 

tamanhos adicionais de amostras (N); as 100 e as 50 maiores AMCs brasileiras. 

 

Tabela 5 - Coeficiente de Pareto estimado para diferentes tamanhos de AMC 

Variável dependente: ln R 
    100 maiores AMCs 50 maiores AMCs 

    Coeficiente Desvio-padrão P-
valor Coeficiente Desvio-padrão P-

valor 

1920 
Constante 21,2110 0,143 0,000 20,358 0,230 0,000 
ln S -1,525 0,012 0,000 -1,456 0,019 0,000 
    R² 0,993   R² 0,992 

1940 
Constante 20,057 0,186 0,000 19,730 0,383 0,000 
ln S -1,384 0,015 0,000 -1,359 0,031 0,000 
    R² 0,987   R² 0,976 

1950 
Constante 18,917 0,144 0,000 19,196 0,312 0,000 
ln S -1,262 0,011 0,000 -1,283 0,025 0,000 
    R² 0,991   R² 0,983 

1960 
Constante 18,356 0,121 0,000 18,697 0,252 0,000 
ln S -1,180 0,009 0,000 -1,206 0,019 0,000 
    0,010 0,993   R² 0,988 

1970 
Constante 18,076 0,137 0,000 19,107 0,247 0,000 
ln S -1,129 0,010 0,000 -1,204 0,018 0,000 
    R² 0,991   R² 0,989 

1980 
Constante 18,475 0,208 0,000 19,694 0,446 0,000 
ln S -1,135 0,015 0,000 -1,222 0,033 0,000 
    R² 0,981   R² 0,967 

1991 
Constante 18,072 0,298 0,000 20,134 0,680 0,000 
ln S -1,131 0,022 0,000 -1,231 0,049 0,000 
    R² 0,963   R² 0,930 

2000 
Constante 18,772 0,337 0,000 20,607 0,786 0,000 
ln S -1,122 0,024 0,000 -1,250 0,056 0,000 
    R² 0,953   R² 0,913 

Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base nos Censos Demográficos, 1920 a 2000. 
 

De acordo com os dados da tabela 5, há mudanças significativas nos valores 

estimados para b quando utilizadas amostras de diferentes tamanhos. Essas mudanças podem 

são ilustradas no gráfico 1. 
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Gráfico 1 - Evolução do coeficiente de Pareto estimado para diferentes tamanhos de AMC 

Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base nos Censos Demográficos, 1920 a 2000. 
 

De maneira geral, verifica-se que os três tamanhos de amostra apresentam tendências 

diferentes. No que se refere à amostra das 100 maiores AMCs, o valor estimado para b 

decresce até 1970, quando parece estabilizar em torno de 1,13, valor próximo ao estabelecido 

pela lei de Zipf.  

Assim como a amostra anterior, os 50 maiores AMCs, também apresentam mudança 

na declividade da estimativa de b. Contudo, os dados da tabela 5 e o gráfico 1 indicam que 

nessa amostra, essa mudança ocorre em 1960, uma década antes da amostra para as 100 

maiores AMCs. Durante a década de 1960 e 1970, b apresenta estabilidade em torno de 1,20, 

mas a partir de 1980 assume tendência crescente, o que sugere que, considerando os limites 

das 50 maiores AMCs, houve um aumento da importância das AMCs de tamanho inferior na 

composição da distribuição. Tal fato pode ser explicado pelo notável processo de reversão de 

polarização pelo qual a população urbana brasileira passou entre 1970 e 1990, no qual as cidades 

médias assumiram papel decisivo. Conforme Andrade e Serra (1998), a distribuição 

concentrada da população urbana brasileira é caracterizada por uma tendência bem marcada 

do papel dos centros intermediários no crescimento demográfico do país. 
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3.2.2 Análise não-paramétrica do expoente de Pareto 
A análise não paramétrica da distribuição do expoente de Pareto é uma maneira 

adicional de descrever a distribuição do tamanho das AMCs brasileiras por meio da 

construção de uma função de densidade de kernel. Uma das vantagens dessa construção é a 

obtenção de uma descrição mais completa do formato da função e da evolução do expoente de 

Pareto ao longo do tempo. 

O gráfico 2 ilustra o logarítmo da distribuição relativa da população dos municípios 

ao longo 1920, 1960 e 2000. Tem-se por definição que o 0 (zero) do eixo horizontal indica o 

tamanho médio das AMCs brasileiras. 

 

 
Gráfico 2 - Densidade log-relativa do tamanho das AMCs: Toda amostra, Brasil, 

1920/1960/2000 

Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base nos Censos Demográficos, 1920 a 2000. 
 

Tradicionalmente, na análise das funções de densidade de kernel, dois aspectos 

devem ser tratados; seu formato e sua evolução. De maneira geral, as três distribuições 

apresentadas se assemelham, pois possuem formato unimodal concentrado em valor inferior à 

média. Contudo apresentam diferenças no que se refere à localização da massa de densidade 
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no eixo horizontal. Partindo de 1920, a massa de densidade desloca-se gradativamente para a 

esquerda. Este movimento pode ter sido causado por um grupo considerável de AMCs que 

inicialmente apresentavam maior importância relativa, mas ao longo das décadas perderam 

grande número de residentes. 

Portanto, a distribuição da população brasileira parece assumir uma tendência 

crescente da quantidade de municípios que apresentam uma quantidade de população abaixo 

da média e que convergem para um nível populacional mais baixo do que o resto das AMCs. 

Portanto, estes resultados reafirmam o cenário descrito anteriormente, onde a população 

brasileira tende a se concentrar em um pequeno número de grandes AMCs e com crescimento 

superior àquelas de menor tamanho populacional. 

 

3.2.1 O efeito espacial na estimativa do expoente de Pareto 
Uma vez que as estimativas por meio de MQO podem ser afetadas pela omissão de 

autocorrelações espaciais, o modelo estimado anteriormente foi testado para sua presença. 

A Tabela 6 mostra as estatísticas dos testes Jarque-Bera, Koenker-Basset e Kelejian-

Robinson para cada modelo. Os resultados verificados sugerem, respectivamente, a existência 

de não-normalidade dos erros; heteroscedasticidade - mas apenas para os modelos de 1920 e 

de 1960 - e autocorrelação espacial - exceto para a distribuição de 1940. Consequentemente, 

os parâmetros obtidos por MQO podem ser considerados tendenciosos.  

 

Tabela 6 - Coeficiente de Pareto por MQO e teste de especificação 

Ano α* β* JB KB KR 
1920 17,101 -1,132 620,573 13,456 9,535 
1940 16,635 -1,064 658,713 0,347 2,864 
1950 16,005 -0,988 2021,666 3,040 6,729 
1960 15,579 -0,930 983,936 4,579 5,105 
1970 15,061 -0,867 1285,525 3,672 8,283 
1980 14,670 -0,817 2075,140 1,931 13,982 
1991 14,535 -0,792 2836,998 0,257 12,908 
2000 14,502 -0,781 3330,278 0,045 16,080 

Notas: α=ln a. * Hipótese nula rejeitada a 1%. A coluna JB refere-se aos resultados da aplicação do teste Jarque-
Bera de não normalidade dos resíduos. A KB indica os resultados do teste Koenker-Basset para 
heteroscedasticidade. A KR apresenta os resultados do teste Kelejian-Robinson para autocorrelação espacial dos 
erros. Para KR e KB, o valor crítico de significância a 5% é de 3,8415. 
Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base nos Censos Demográficos, 1920 a 2000. 
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A exemplo de Le Gallo e Chasco (2008), uma especificação econométrica mais 

adequada foi utilizada com o intuito de obter estimativas mais robustas. Assim, uma vez que 

os modelos são compostos por dados de cortes transversais de diferentes pontos no tempo, o 

SUR – erro espacial (SSUERR) foi utilizado. 

Os resultados estatisticamente significantes das estimativas por SUR – erro espacial, 

apresentados na tabela 7, confirmam a influência do espaço na distribuição populacional das 

AMCs brasileiras. 

 
Tabela 7 - Coeficiente de Pareto por SUR erro espacial 

Ano α* β* λ* 
1920 16,230 -1,045 -0,014 
1940 15,639 -0,966 0,001 
1950 15,064 -0,896 0,034 
1960 14,722 -0,847 0,126 
1970 14,291 -0,794 0,153 
1980 13,980 -0,753 0,182 
1991 13,890 -0,733 0,179 
2000 13,883 -0,725 0,178 
Nota: * Hipótese nula rejeitada a 5%. 
Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base nos Censos Demográficos, 1920 a 2000. 
 

Para comparar a magnitude da diferença entre os expoentes de Pareto estimados por 

MQO e pelo SUR erro espacial, a evolução de seus valores ao longo do tempo é apresentada 

pelo gráfico 4. 
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Gráfico 3 - Evolução do coeficiente de Pareto estimado 

Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base nos Censos Demográficos, 1920 a 2000. 
Os estimadores encontrados por MQO são sempre superiores aos do SSURERR, mas 

ambos seguem mesma evolução decrescente, permitindo mais uma vez verificar que 

distribuição da população brasileira em suas 953 AMCs tornou-se cada vez mais divergentes, 

nos últimos 80 anos, indica uma contínua tendência à concentração populacional no país. 

Contudo, nos resultados obtidos em ambos os modelos, verifica-se que a variação do 

coeficiente de Pareto tende a diminuir a partir da década de 1980, o que corrobora a hipótese 

levantada por Brito (2000) de que o processo de urbanização da sociedade brasileira 

continuou ao final do século XX, porém, menos acelerado do que nas décadas anteriores. 

 

 

3.3 ANÁLISE DINÂMICA ESPACIAL DA DISTRIBUIÇÃO DO TAMANHO DOS 

MUNICÍPIOS BRASILEIROS 

 

As estruturas locais de divisão territorial dos países são frequentemente expostas a 

mudanças ao longo de um século. No Brasil, em um período de 80 anos, essas mudanças 

resultaram em constantes redistribuições da população entre as AMCs. Os métodos utilizados 

para examinar a relação entre distribuição populacional e o tamanho dos municípios 
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brasileiros revelaram importantes informações para um melhor entendimento da dinâmica 

populacional ao longo do tempo e do espaço. Mas, como discutido anteriormente, uma vez 

que a verificação da lei de Zipf se trata de uma análise estática, ela não permite identificar 

como são as mudanças nas posições relativas das AMCs na distribuição. 

Com base nos trabalhos de Eaton e Eckstein (1997), Black e Henderson (2003), 

Lanaspa et al. (2003), Le Gallo e Chasco (2008) aplicaram, - uma metodologia que permite a 

descrição do comportamento das cidades na distribuição populacional ao longo do tempo de 

maneira dinâmica ao descrever as leis de movimento da distribuição como um processo não-

paramétrico de cadeia de Markov. 

Para isso, a distribuição do tamanho das cidades foi dividida em seis classes de 

tamanho distintas6; (1) AMCs cuja população está abaixo dos 30 por cento da média; (2) entre 

30 e 45 por cento da média; (3) entre 45 e 60 por cento da média; (4) entre 60 e 85 por cento 

da média; (5) entre 85 e 135 por cento da média e; (6) mais de 1,35 vezes a média. A tabela 8 

apresenta o número absoluto de município presentes em cada classe ao longo do período 

estudado. 

Conforme esse dados, as classes 2, 3 e 6 não apresentaram variações elevadas no 

número de AMCs que as compunha. De maneira contrária, as classes 1, 4 e 5, apresentaram 

variações significantes; as classes 4 e 5 tiveram redução do número de AMCs, enquanto a 

classe 1, que representa as AMCs de tamanho populacional de 30% média brasileira, tiveram 

aumento superior a 2,5 vezes no número de AMCs registradas no período inicial. 

 

Tabela 8 - Distribuição do tamanho das AMCs brasileiras por classe de tamanho relativo 

Ano Total 1 2 3 4 5 6 
≤ 30% ≤ 45% ≤ 60% ≤ 85 % ≤ 135% > 135% 

1920 953 168 175 128 169 149 164 
1940 953 214 175 143 145 133 143 
1950 953 257 176 125 130 137 128 
1960 953 313 169 134 114 101 122 
1970 953 359 178 112 97 90 117 
1980 953 397 164 100 108 67 117 
1991 953 422 157 90 98 65 121 
2000 953 437 157 82 98 57 122 
Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base nos Censos 
Demográficos, 1920 a 2000. 

                                                
6 Inicialmente, três diferente discretizações (6, 7 e 8 classes) froam realizadas. Mas diantes do melhor 
desempenho da discretização de 6 classes no teste de primeira ordem da cadeia de Markov, apenas os resultados 
dessa estimativa são apresentados. 
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A matriz de transição apresentada pela tabela 9 foi testada para a presença de um 

processo de Markov de ordem 0 ao comparar cada coluna da matriz de transição à distribuição 

populacional no tempo t, utilizando a estatística de teste descrita no capítulo 2 pela equação 2.9. 

Os resultados (LR = 13825.53; prob = 0; df = 25) atestam que o processo apresentado é 

dependente de sua condição inicial em t-1 e pode portanto, ser classificado como um 

processo de Markov de ordem 1. 

 

Tabela 9 - Matriz de probabilidade de transição 1920-2000: Brasil, população relativa 

Classes 
(k) 

1 2 3 4 5 6 Número de 
observações ≤ 30% ≤ 45% ≤ 60% ≤ 85 % ≤ 135% > 135% 

1 0,954 0,041 0,003 0,002 0,000 0,000 2130 
2 0,292 0,616 0,070 0,016 0,003 0,002 1194 
3 0,020 0,379 0,502 0,085 0,013 0,000 832 
4 0,001 0,043 0,303 0,552 0,093 0,008 861 
5 0,000 0,001 0,020 0,290 0,592 0,097 742 
6 0,000 0,000 0,002 0,007 0,126 0,865 912 

Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base nos Censos Demográficos, 1920 
a 2000. 

 

Portanto, uma vez que a tabela 9 contém a matriz de probabilidade de transição de 

primeira ordem para os anos 1920, 1940, 1950, 1960, 1970, 1980, 1991 e 2000 em que cada 

elemento (i, j) indica a probabilidade de uma AMC se deslocar do estado i no momento t para 

o estado j no período seguinte (t +1 ), cabe destacar as seguintes conclusões: 

i. a probabilidade de ficar no estado inicial, dada pelos elementos da coluna diagonal 

centralm, são muito mais elevados nos dois estados extremos. A probabilidade de uma 

AMC presente na classe 1 em t, permanecer na classe 1 em t+1 é de 95,4%, enquanto 

a probabilidade de uma AMC pertencente à classe 6 em t continuar nessa mesma 

classe em t+1 é de 86,5%.; 

ii. entre os períodos t e t+1, a probabilidade de uma AMC perder população é superior é 

superior à probabilidade de ganho populacional; 

iii. nos intervalos 2 e 3, as chances de passar para o estado 1 são mais elevadas (29,2% e 

2,0% respectivamente) do que chances de mover-se ao estado 6 (respectivamente 0,2% 

e 0,0%), enquanto nos intervalos 4 e 5 as chances de passar para o estado 6 são mais 

elevadas (0,8% e 9,7% respectivamente) do que chances de mover-se ao estado 6 

(0,1% e 0,0% respectivamente); 
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iv. a probabilidade de subir um intervalo tendo com estado inicial 1 (4,1%) é inferior aos 

demais estados 2 (7%), 3 (8,5%), 4 (9,3%) e 5 (9,7%); 

v. a possibilidade de crescimento paralelo ou uniforme entre as AMCs não pode ser 

aceita pois vários elementos da coluna diagonal central da matriz não assumem valor 

1, o que indica que a distribuição do tamanho da população brasileira sofreu mudanças 

estruturais durante ao longo de todo o período. 

Além da matriz de transição, também foi considerada a distribuição ergódica do 

tamanho populacional dos municípios brasileiros. Essa distribuição é calculada a partir de uma 

distribuição inicial, que após sofrer infinitas transições atingirá um estado em que não mais 

sofrerá alterações. Assim, essa distribuição interpretada como uma distribuição de equilíbrio de 

longo-prazo. 

 

Tabela 1 - Distribuição versus ergódica 1920-2000: Brasil, população relativa 

  1 2 3 4 5 6 
  ≤ 30% ≤ 45% ≤ 60% ≤ 85 % ≤ 135% > 135% 
Distribuição inicial 0,319 0,179 0,125 0,129 0,111 0,137 
Distribuição ergódica 0,799 0,123 0,036 0,022 0,010 0,010 
Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base nos Censos Demográficos, 1920 a 2000. 
 

A partir da tabela 10, verifica-se uma concentração de frequência na classe para AMCs 

de tamanho inferior a 30 % da média nacional. Essa concentração revela que, no equilíbrio, a 

distribuição do tamanho dos municípios brasileiros apresenta tendência de convergência para o 

tamanho representado pela classe 1. Portanto, mais uma vez conclui-se que a população 

brasileira tende a se concentrar nos municípios se tamanho populacional mais elevado. 

Por último, a fim de captar a influência do espaço nos resultados da cadeia de 

Markov, a probabilidade de movimentos na distribuição populacional das AMCs brasileiras 

foi estimada considerando a distribuição média da população de AMCs vizinhas, como em Le 

Gallo e Chasco (2008). A correlação envolvendo a direção do movimento das AMCs na 

distribuição populacional e a média populacional de seus vizinhos é medida na tabela 11. 
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Tabela 2 - Probabilidade de transição com efeitos espaciais 

Defasagem espacial Movimento 
Desce Permanece Sobe 

População Menor 0,326 0,597 0,078 
Igual 0,429 0,482 0,089 
População Maior 0,286 0,653 0,061 
Fonte: Estimativas elaboradas pela autora, produzidas com base nos Censos Demográficos, 1920 a 2000. 
 

Pelos elementos de probabilidade de movimento relatados na tabela 11 (sobe, 

permanece e desce), é possível notar que a probabilidade de subir, permanecer ou descer 

difere de acordo com o contexto local da área. Por exemplo, considerando a população média 

das AMCs contíguas (vizinhas), a probabilidade de uma AMC subir na hierarquia de tamanho, 

é de 7,8% quando suas AMCs contíguas contêm, em média, população menor; 8,9% quando 

apresentam população igual e; 6,1% quando possuem população maior. 

No caminho oposto, a probabilidade de uma AMC se descolar para uma posição 

inferior na hierarquia, considerando a população média das AMCs contíguas, é de 32,6% 

quando seus vizinhos apresentam, em média, população menor; 42,9% quando apresentam 

população igual e; 28,6% quando apresentam população maior. Portanto, a influência do 

espaço na probabilidade de transição das AMCs entre os intervalos da distribuição 

populacional parece mais relevante para movimentos descendentes. 
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

O principal objetivo deste estudo foi realizar uma análise empírica sobre a evolução 

das relações entre a distribuição populacional e o tamanho das cidades brasileiras no período 

de 1920 a 2000. Métodos paramétricos e não-paramétricas foram utilizados para descrever a 

evolução da distribuição populacional brasileira. Uma vez que a realização de uma análise 

completa sobre o comportamento da distribuição do tamanho das cidades exige a observação 

de aspectos estáticos e dinâmicos devem ser considerados sob a ótica do tempo e do espaço, 

diferentes técnicas avançadas de estatitica, de econometria espacial e de análise dinâmica de 

previsão da futura distribuição do tamanho das cidades foram utilizadas na obtenção dos 

resultados. 

O elevado número de variações na quantidade de unidades municipais brasileiras, 

tornaria inconsistente qualquer comparação intertemporal em nível geográfico estritamente 

municipal. Portanto, a utilização de AMCs como unidade espacial básica para o estudo da 

distribuição do tamanho dos municípios brasileiros se fez necessária.  

Com base em análises descritivas, foi possível verificar que existem muitas AMCs 

com crescimento populacional menos acelerado do que o crescimento médio. Além disso, as 

AMCs que se encontravam nos extremos da distribuição de seu tamanho populacional 

tornaram-se, entre 1920 e 2000, ainda maiores ou ainda menores.  

Supondo que a distribuição populacional brasileira segue uma distribuição tipo 

Pareto, estimou-se o expoente de Pareto para servir como indicador de convergência da 

distribuição do tamanho das cidades. Foram introduzidos à análise, testes e especificações de 

dependência espacial para captar a influência do espaço na convergência. Na análise da 

convergência, os resultados encontrados pelo método dos Mínimos Quadrados Ordinários 

(MQO) sugerem, respectivamente, a existência de não-normalidade dos erros; 

heteroscedasticidade - mas apenas para os modelos de 1920 e de 1960 - e autocorrelação 

espacial - exceto para a distribuição de 1940. 

Ao analisar a evolução dos expoentes de Pareto no período de 1920 a 2000 verificou-

se que, embora haja uma ligeira mudança de declividade nas últimas duas décadas, a 

tendência geral, durante todo o período é de divergência, ou seja, há uma contínua tendência à 

concentração populacional. Este resultado é enfatizado quando o comportamento das cidades 

na distribuição populacional ao longo do tempo de maneira dinâmica é descrito como um 

processo não-paramétrico de cadeia de Markov: AMCs menores tem maiores probabilidades de 
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perda de população relativa, enquanto AMCs com o dobro ou mais da média populacional 

nacional tendem a atrair relativamente mais população. Além disso, considerando efeitos 

espaciais, se uma AMC está cercada por vizinhos com número populacional superior, maior é 

a probabilidade de perder população.  

Contudo, deve-se ressaltar que a mudança de declividade verificada da análise de 

convergência do expoente de Pareto corrobora a hipótese levantada por Brito (2000) de que o 

processo de urbanização da sociedade brasileira continuou ao final do século XX, porém, 

menos acelerado do que nas décadas anteriores. Alem disso disso, ela pode sugerir que o século 

XXI, será caracterizado por uma nova fase de convergência, ou seja, dispersão, com pessoas 

que se deslocam de AMCs maiores para AMCs menores, em um processo intensificado de 

reversão de polarização, já vivenciado pela população urbana brasileira entre 1970 e 1990. 

Porém, visto que as dimensões continentais fazem do Brasil um país com diferenças 

significativas em termos de concentração populacional em seu território, sugestões de 

tendências gerais nacionais serão sempre contraditórias. Por isso, análises regionais 

específicas sobre o comportamento da distribuição do tamanho das cidades teriam o potencial 

de enriquercer a discussão do presente estudo. 
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