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R E S U M O 

Este artigo analisa os preditores da desigualdade socioterritorial no estado de Goiás, Brasil, com ênfase na influência do 

setor primário do agronegócio sobre os níveis de desenvolvimento municipal. Para isso, foram utilizadas 37 variáveis 

socioeconômicas e territoriais referentes aos anos de 2021 e 2022. A metodologia adotada combina modelos estatísticos 

(MQO) e algoritmos de machine learning (Random Forest e XGBoost). O modelo de Mínimos Quadrados Ordinários 

(MQO) foi empregado para examinar relações estatísticas entre variáveis socioeconômicas, enquanto os algoritmos 

Random Forest e XGBoost foram utilizados para avaliar a importância das variáveis na predição do Índice de 

Desenvolvimento Municipal (IDM). As análises consideraram indicadores como infraestrutura de saúde, acesso a 

saneamento, níveis de alfabetização e inserção econômica. Os resultados indicam que variáveis como empregos, leitos 

hospitalares e saneamento básico têm forte impacto na desigualdade socioterritorial, demonstrando que a ausência de 

acesso a serviços essenciais está diretamente associada a baixos níveis de desenvolvimento. Além disso, a pesquisa revela 

que, embora o agronegócio impulsione o crescimento econômico estadual, ele também contribui para a ampliação das 

desigualdades socioterritoriais, ao concentrar riqueza em determinados municípios. Esses resultados evidenciam a 

necessidade de políticas públicas que promovam um desenvolvimento mais equitativo. 

Palavras–chave: Agronegócio; Índice de Desenvolvimento Municipal (IDM); Regressão MQO; Machine learning; 

Políticas públicas. 

  

The Predictors of Socio-territorial Inequality in the State of Goiás, Brazil 
 
A B S T R A C T 

This article analyzes the predictors of socio-territorial inequality in the state of Goiás, Brazil, with an emphasis on the 

influence of the primary agribusiness sector on municipal development levels. To this end, 37 socioeconomic and 

territorial variables from the years 2021 and 2022 were used. The adopted methodology combines statistical models 

(Ordinary Least Squares – OLS) and machine learning algorithms (Random Forest and XGBoost). The OLS model was 

employed to examine statistical relationships between socioeconomic variables, while the Random Forest and XGBoost 

algorithms were used to assess the importance of these variables in predicting the Municipal Development Index (MDI). 

The analysis considered indicators such as health infrastructure, access to sanitation, literacy levels, and economic 

inclusion. The results indicate that variables such as employment, hospital bed availability, and basic sanitation have a 

strong impact on socio-territorial inequality, demonstrating that a lack of access to essential services is directly associated 

with low development levels. Furthermore, the research reveals that although agribusiness drives economic growth at the 

state level, it also contributes to the deepening of socio-territorial inequalities by concentrating wealth in specific 

municipalities. These findings highlight the need for public policies that promote more equitable development. 

Keywords: Agribusiness; Municipal Development Index; OLS regression; Machine learning; Public policy. 
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Introdução 

A desigualdade socioterritorial é a 

manifestação espacial da desigualdade social, 

refletindo a distribuição desigual de recursos, 

serviços e oportunidades em diferentes áreas 

geográficas (Marisco, 2020). Ela é moldada por 

múltiplos fatores, incluindo aspectos econômicos, 

sociais, históricos e geográficos, entre outros. 

Assim, observa-se que países, regiões e indivíduos 

apresentam diferentes níveis de desenvolvimento. 

Diferenças na concentração populacional, na 

economia e nas atividades socioculturais 

contribuem para a intensificação da desigualdade 

entre territórios e pessoas (Rego, Costa e Alves, 

2021).     

Na região central do Brasil, especialmente 

em áreas do Bioma Cerrado, o agronegócio tem se 

expandido significativamente, impulsionado por 

vultosos investimentos econômicos e tecnologia de 

ponta (Santos, Guimarães e Stacciarini, 2020). 

Essa expansão transformou o setor em um dos 

principais motores da economia nacional, que se 

destaca pela geração de empregos e renda, além de 

sua relevante contribuição para a balança comercial 

do país (Ferreira e Lino, 2021). No entanto, 

conforme apontam Santos, Guimarães e Stacciarini 

(2020), essa forma de ocupação econômica tem 

acentuado desigualdades socioeconômicas e 

intensificado conflitos e episódios de violência no 

campo. Ademais, as condições impostas pelo 

capital financeiro no setor das commodities 

agrícolas têm agravado os impactos 

socioambientais, afetando profundamente a vida 

das comunidades tradicionais e estimulando novas 

formas de conflito (Jesus e Dias, 2022). 

O estado de Goiás destaca-se no cenário 

nacional, pela alta produção agrícola (Ferreira e 

Guimarães, 2024). Em 2023, inclusive, onze 

municípios foram considerados os mais ricos do 

país, com base no valor da produção agrícola 

(Brasil, 2024). O agronegócio é um setor 

importante da economia, e seus segmentos 

primário e de prestação de serviços são os grandes 

protagonistas (Ramos, Satel e Lima, 2024).  

Dessa forma, segundo Ramos et al. 

(2024a), o agronegócio pode ser compreendido por 

meio de uma estrutura de três níveis principais. O 

primeiro nível, conhecido como primário, inclui os 

agentes diretamente envolvidos na produção rural, 

tais como agricultores, pecuaristas e outros 

produtores rurais. O segundo nível, denominado 

secundário, abrange as agroindústrias e os 

produtores de insumos, que desempenham funções 

essenciais no processamento e no fornecimento de 

materiais necessários para a continuidade da cadeia 

produtiva. E o terceiro nível, classificado como 

terciário, engloba as etapas de distribuição, 

comércio e serviços, estabelecendo a ligação entre 

a produção e o consumo final (Ramos et al., 

2024b). 

Nesta pesquisa, as análises estatísticas se 

concentram exclusivamente no setor primário do 

agronegócio, que abrange a produção de matérias-

primas, incluindo o cultivo de soja, milho e cana-

de-açúcar, além da criação de bovinos, aves e 

suínos, e a pesca e aquicultura (Ramos et al., 

2024b; Ramos, Satel e Lima, 2024).  

Considerando o destaque do estado de 

Goiás no setor do agronegócio, este artigo levanta 

a hipótese de que a riqueza gerada por essa 

atividade econômica se concentra nas mãos de uma 

minoria ou se é efetivamente convertida em 

benefícios para a população. Para o 

desenvolvimento da pesquisa, foram empregadas 

análises de preditores da desigualdade 

socioterritorial com foco no papel do 

desenvolvimento socioeconômico do agronegócio. 

De modo geral, os estudos de preditores 

são recorrentes para a explicação de ocorrência de 

fenômenos ambientais, econômicos e sociais, 

inclusive na área da saúde (Grekousis et al., 2022; 

Savic et al., 2024). Apesar da ampla utilização 

desses estudos em diversas áreas, observa-se uma 

lacuna na produção científica quando se trata 

especificamente da desigualdade socioterritorial. 

As aplicações mais frequentes desses estudos 

concentram-se, sobretudo, na análise do 

desmatamento (Trigueiro, Nabout e Tessarolo, 

2020; Santos et al., 2021; Guimarães et al., 2023; 

Silva et al., 2023a). 

No caso específico do Brasil, não foram 

identificados estudos de preditores para a análise 

da desigualdade socioterritorial, que busquem 

relacionar as atividades agropecuárias a esse 

fenômeno principalmente no que diz respeito à 

aplicação de modelos estatísticos e algoritmos de 

machine learning.  

Sobre as demais aplicações, destaca-se a 

pesquisa de Takakura e Massi (2022), que 

empregaram preditores para investigar padrões de 

arborização urbana relacionados a desigualdades 

socioterritoriais na cidade de São Paulo. Além 

disso, Sun et al. (2023) utilizaram essa abordagem 
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para analisar os efeitos heterogêneos da 

urbanização na desigualdade urbano-rural na 

China, e Martins et al. (2024) aplicaram preditores 

para analisar os fatores de ocorrência de incêndios 

no Bioma Caatinga, localizado no nordeste do 

Brasil. 

Quanto aos aspectos metodológicos, 

ressalta-se o uso de métodos de estimação de 

variáveis para aprofundar a compreensão da 

desigualdade socioterritorial (Chavés-Soto et al., 

2021; Martori, Lagonigro e Iglesias-Pascual, 

2022).  Esses modelos são particularmente 

relevantes por serem desenvolvidos para tratar 

dados que apresentam outliers, ou seja, valores 

atípicos que podem distorcer os resultados dos 

modelos de regressão convencionais 

(Fotheringham, Yang e Kang, 2017). 

Nesse sentido, o Mínimos Quadrados 

Ordinários (MQO) é um método de estimação de 

variáveis amplamente utilizado para estimar a 

associação entre uma variável dependente e um 

conjunto de variáveis explicativas (Martins et al., 

2024). Sua versatilidade é demonstrada em 

diversos estudos, como a aplicação do MQO para 

estabelecer relações globais entre variáveis 

preditivas da pobreza na Nigéria (Adeleke et al., 

2023); a previsão da taxa de pobreza em Papua, 

Nova Guiné (Lumbantoruan, Ohyver, Moniaga, 

2023); e a avaliação dos impactos do Índice de 

Desenvolvimento Humano e da porcentagem da 

população total vivendo na pobreza em Java 

Central, Indonésia (Mahara e Fauzan, 2021). 

A análise de preditores também pode ser 

realizada por meio de algoritmos de machine 

learning, que têm se tornado cada vez mais 

relevantes em estudos da pobreza (España, 2022). 

De acordo com o autor, embora a pobreza seja 

classicamente definida e medida pela renda 

monetária, as técnicas de machine learning 

proporcionam abordagens inovadoras e 

complementares, possibilitando a classificação e 

previsão da pobreza sem depender diretamente da 

renda como variável explicativa (España, 2022).  

Estudos recentes têm explorado o uso de 

algoritmos de aprendizado de máquina para 

analisar a pobreza em diversos países, incluindo 

Brasil (Santolin e Oliveira, 2023), México (Rincón, 

2023), Costa Rica (Solís-Salazar e Madrigal-

Sanabria, 2022), Bolívia (España, 2022) e 

Medellín, Colômbia (Muñetón-Santa e Manrique-

Ruiz, 2023). Estes trabalhos baseiam-se em dados 

concretos, de fontes confiáveis, como a PNAD 

Contínua do Brasil, e a ENIGH (Encuesta Nacional 

de Ingresos y Gastos de los Hogares - Pesquisa 

Nacional de Renda e Despesas dos Domicílios) do 

México. Coletados por meio de pesquisas 

domiciliares, esses dados visam aprimorar a 

compreensão desse fenômeno complexo e 

melhorar sua previsão. 

Assim, considerando as possibilidades de 

aplicação dos métodos mencionados para o avanço 

dos estudos no estado de Goiás, esta pesquisa tem 

como objetivo analisar a desigualdade 

socioterritorial nos 246 municípios goianos. A 

análise é sustentada por um conjunto de dados e 

informações obtidos sobre o setor primário do 

agronegócio, além de dados socioeconômicos 

provenientes de fontes diversas. Para tanto, foram 

realizadas análises estatísticas, utilizando modelos 

de regressão e machine learning.  

 

Material e métodos 

Área de Estudo - abrange os 246 municípios do 

estado de Goiás, conforme a delimitação oficial do 

IBGE (2022), representada graficamente na Figura 

1. De acordo com o IBGE (2025), o estado de 

Goiás, localizado na região Centro-Oeste do Brasil, 

é o sétimo maior estado do país, com uma área de 

340.242,860 km². Sua população, segundo o Censo 

de 2022, era de 7.056.495 habitantes, o que confere 

ao estado o status de 11º mais populoso do Brasil. 
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Figura 1. Localização da área de estudo. 

 

 

 

O Índice de Desenvolvimento Humano 

(IDH) estadual foi de 0,737 em 2021, um valor 

considerado alto, já que o índice varia de zero a um 

(IBGE, 2025). O rendimento mensal domiciliar per 

capita, em 2024, foi de R$ 2.098 (IBGE, 2025).   

O Estado de Goiás possui a maior parte de 

sua área inserida no Bioma Cerrado, que cobre 

cerca de 70% do território goiano. Essa 

característica desempenha um papel essencial na 

configuração geográfica e socioeconômica do 

estado (Governo de Goiás, 2023). O clima local é 

tropical, com verões chuvosos e invernos secos, o 

que cria condições ideais para o desenvolvimento 

de atividades agrícolas (Governo de Goiás, 2023). 

Ainda de acordo com o Governo do estado 

de Goiás (2023), a predominância de terras com 

baixa declividade, com 65% da superfície formada 

por chapadões e leves ondulações nas 

proximidades dos rios Araguaia e Tocantins, 

evidencia o alto potencial para o uso produtivo da 

terra. Essas características, alinhadas à dinâmica 

natural do Cerrado, criam um cenário geográfico 

que posiciona Goiás como um dos maiores polos 

de agricultura e pecuária no Brasil (Governo de 

Goiás, 2023). 

O agronegócio é responsável por uma 

parcela significativa do Produto Interno Bruto 

(PIB) goiano, principalmente no setor de 

exportação de produtos agrícolas, como grãos, 

cana-de-açúcar e seus derivados (Resende, 

Guimarães e Tavares, 2025). Além disso, de acordo 

com os dados do Instituto Mauro Borges de 

Estatísticas e Estudos Socioeconômicos de Goiás 

(IMB, 2024), o setor agropecuário é um dos mais 

relevantes para a economia goiana, visto que a 

produção de carne e grãos impulsionou as 

exportações. Desse modo, o Estado de Goiás é o 

quarto maior produtor nacional de grãos, com uma 

produção aproximada de 22,815 milhões de 

toneladas, o que corresponde a 9,5% da produção 

do país. Em 2020, os principais produtos agrícolas 

foram a cana-de-açúcar, a soja, o milho, o tomate e 

o sorgo (IMB, 2024). 

Os conflitos sociais em Goiás estão 

intimamente ligados ao desenvolvimento 

econômico, à expansão do agronegócio e às 

transformações territoriais que ocorreram no 

estado ao longo do tempo (Franco e Gonçalvez, 

2023). As desigualdades socioeconômicas e 

regionais permanecem acentuadas, com a 

concentração de riqueza em determinadas áreas 

contrastando com a persistência da pobreza em 

outras, frequentemente desprovidas de 

infraestrutura adequada e políticas públicas 

eficientes (Queiroz e Pires, 2021). 

Como instrumento principal de análise 

tem-se as medidas da desigualdade socioterritorial, 

baseadas em dados e informações agregadas ao 

nível de municípios, bem como dados relativos ao 

setor primário do agronegócio. Nessa pesquisa, 

foram empregados parâmetros socioeconômicos 

para analisar e compreender a dinâmica das 

condições sociais e econômicas da área de estudo, 

detalhados no próximo tópico. 
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Fontes dos dados e informações 

Os dados e informações utilizados foram 

obtidos de fontes oficiais, ou seja, coletados, 

analisados e publicados por instituições públicas. 

As informações são compostas por variáveis que 

explicam a desigualdade socioterritorial, sendo a 

variável resposta o Índice de Desenvolvimento 

Municipal (IDM), conforme adaptado do estudo de 

Carmo, Nunes e Santos (2024). 

Adicionalmente, foram incorporadas 

variáveis relacionadas à saúde, além de aspectos 

econômicos que refletem as principais atividades 

agropecuárias de Goiás. As variáveis explicativas 

utilizadas na análise estão detalhadas no Quadro 1, 

juntamente com suas respectivas descrições, 

unidades de medida e fontes. 

Quadro 1: Descrição das variáveis resposta e das variáveis explicativas, com suas respectivas descrições, 

unidades de medida e fonte de informação. 

Preditor Descrição Unidade Fonte 

Índice de 

Desenvolvimento 

Municipal (IDM) 

Indicador utilizado para avaliar o nível de 

desenvolvimento de um município. 

Índice Instituto Votorantim 

(2022) 

Área Área dos municípios Hectares IBGE (2022) 

Cana-de-açúcar 

Milho 

Soja 

Sorgo 

Tomate 

Quantidade produzida dos principais cultivos 

agrícolas por município. 

Toneladas IBGE (2021) 

Bois 

Aves 

Quantidade de cabeças por município Unidade IBGE (2021) 

Leite Quantidade de leite produzida por município Mil/litros IBGE (2021) 

PIB (per capita) Média do valor da produção econômica por 

pessoa 

Reais R$ 

(mil) 

IBGE (2021) 

PIB agronegócio Valor total de bens e serviços produzidos pelo 

setor agropecuário e suas cadeias relacionadas 

Reais R$ 

(mil) 

IBGE (2021) 

ICMS Arrecadação do Imposto sobre Circulação de 

Mercadorias 

Reais R$ 

(mil) 

IMB (2021) 

População Número de habitantes por município Unidade IBGE (2022) 

Domicílios Número de domicílios por município Unidade IBGE (2022) 

Longevidade Número de pessoas com 70 anos ou mais Unidade IBGE (2022) 

Homens Quantidade de homens por município Unidade IBGE (2022) 

Mulheres Quantidade de mulheres por município Unidade IBGE (2022) 

Analfabetos Pessoas não alfabetizadas com 15 anos ou mais Unidade IBGE (2022) 

Homens 

analfabetos 

Quantidade de homens não alfabetizados com 

15 anos ou mais 

Unidade IBGE (2022) 

Mulheres 

analfabetas 

Quantidade de mulheres não alfabetizadas com 

15 anos ou mais 

Unidade IBGE (2022) 

Média Morador Média de morador por domicílio Unidade IBGE (2022) 

Estabelecimentos 

de ensino 

Quantidade de estabelecimentos de ensino por 

município 

Unidade IMB (2021) 

Número de 

hospitais 

Quantidade de hospitais por município Unidade DATASUS (2022) 

Leitos  Quantidade de leitos hospitalares, tanto 

particulares quanto geridos pelo SUS 

Unidade DATASUS (2022) 

Leitos SUS Quantidade de leitos SUS por município Unidade DATASUS (2022) 

Leitos não SUS Quantidade de leitos conveniados e 

particulares por município 

Unidade DATASUS (2022) 
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Leitos UTI Quantidade de leitos de UTI por município Unidade DATASUS (2022) 

CAD Único Quantidade de pessoas inscritas no CADÚnico Unidade Ministério da 

Cidadania (2022) 

CADÚnico 

Extrema Pobreza 

Quantidade de pessoas em situação de extrema 

pobreza inscritas no CAD Único 

Unidade Ministério da 

Cidadania (2022) 

PBF Quantidade de pessoas inscritas no Programa 

Bolsa Família 

Unidade Ministério da 

Cidadania (2022) 

Empregos Quantidade de empregos Unidade RAIS (2022) 

Empregos Agro Quantidade de empregos relacionados ao setor 

primário do agronegócio 

Unidade RAIS (2022) 

Homicídios Quantidade de homicídios cometidos por 

município 

Unidade IMB(2021) 

Sem água Quantidade de domicílios sem ligação com a 

rede de abastecimento de água 

Unidade IBGE (2022) 

Sem esgoto Quantidade de domicílios sem ligação com a 

rede de coleta de esgoto 

Unidade IBGE (2022) 

Sem banheiro Quantidade de domicílios sem banheiro Unidade IBGE (2022) 

Lixo precário Quantidade de domicílios com coleta de lixo 

precária 

Unidade IBGE (2022) 

Elaboração: Os autores (2025). 

 

 

As variáveis econômicas consideradas 

neste estudo referem-se às principais culturas 

agrícolas e à pecuária, sendo relacionadas à área do 

município em km². As informações relacionadas a 

empregos foram obtidas a partir da Relação Anual 

de Informações Sociais (RAIS), gerida pelo 

Ministério do Trabalho e Emprego (MTE). Por 

outro lado, as variáveis sociais foram associadas 

aos dados demográficos (Quadro 1). 

Os dados populacionais, a caracterização 

dos domicílios e as áreas dos municípios foram 

obtidos a partir do Censo Demográfico do Brasil, 

realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e 

Estatística (IBGE, 2022). Em seguida, todas as 

variáveis foram organizadas em uma planilha, 

utilizando como campo comum o código do 

município, também fornecido pelo IBGE. As 

variáveis foram inseridas no arquivo vetorial dos 

municípios por meio da função Join no ArcMap, 

versão 10.8. 

Como técnica computacional foi adotado o 

modelo de regressão linear. Além disso, foram 

utilizados algoritmos de machine learning. Essas 

técnicas estatísticas serão detalhadas no próximo 

tópico. 

 

Análise estatística 

As análises dos dados e informações foram 

realizadas no software R, versão 4.4.0. Para isso, 

foi empregado o pacote ‘stats' (Marschner 

Donoghoe e Donoghoe, 2018), que possibilita o 

ajuste de múltiplos modelos lineares. Além disso, 

foram utilizados os pacotes ggplot2, caret, lattice e 

dplyr, também do software R, para as análises 

baseadas em técnicas de aprendizagem de 

máquina. 

De modo geral, o ggplot2 serve para a 

criação de gráficos estatísticos (Wickham, 2016). 

O caret é aplicado no treinamento e na avaliação 

de modelos de machine learning (Kuhn, 2019). O 

pacote lattice é destinado à visualização de dados 

por meio de gráficos condicionais (Sarkar, 2025), e 

o dplyr é empregado na manipulação e 

transformação de dados (Wickham et al., 2023). 

Como estratégia analítica aplicou-se o 

modelo de regressão linear para verificar a relação 

entre as variáveis, conforme os procedimentos 

descritos por Silva et al. (2020a) e Martins et al. 

(2024). O retorno desse procedimento foi a análise 

espacial de cada variável que explica a 

desigualdade socioterritorial, bem como das 

variáveis relacionadas às atividades agropecuárias, 

considerando a correlação espacial entre esses 

preditores e o IDM.  

O modelo de regressão linear é um dos 

processos mais utilizados para a estimação dos 

coeficientes na regressão (Yadav e Prasad, 2024). 

Neste artigo foi aplicado com o objetivo de 
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descrever a relação estatística existente entre as 

variáveis selecionadas e o IDM. Esse modelo 

oferece uma perspectiva global, estimando um 

único conjunto de coeficientes para toda a área de 

estudo, o que facilita a generalização dos resultados 

obtidos, fornecendo insights sobre as relações 

gerais entre as variáveis (Hi, Mai e Shen, 2020).  

Para selecionar as covariáveis do modelo 

proposto, foi utilizado o método de seleção 

stepwise, em combinação com o Critério de 

Informação de Akaike (AIC). Esse critério é um 

método matemático para avaliar quão bem um 

modelo se ajusta aos dados a partir dos quais foi 

gerado (Cavanaugh e Neath, 2019). Assim, foi 

selecionado o modelo com o menor valor de AIC, 

uma vez que esse método considera as estatísticas 

F parciais de todas as variáveis do modelo.      

Adicionalmente, a escolha do modelo foi 

complementada pela análise do coeficiente de 

determinação (R²), um indicador que expressa a 

proporção da variabilidade total da variável 

dependente explicada pelas variáveis 

independentes (Figueiredo Filho et al., 2011). A 

utilização do R² é justificada por sua relevância na 

avaliação da qualidade do ajuste dos modelos 

preditivos, sendo considerada uma das métricas 

mais difundidas para esse propósito (Gujarati, 

2004). 

Para um melhor ajuste, realizou-se a 

análise dos resíduos do modelo, visando identificar 

a presença de autocorrelação espacial, um fator 

crucial em pesquisas que trabalham com variáveis 

georreferenciadas. Para tal, aplicaram-se testes 

baseados na estatística F, que são amplamente 

empregados na comparação de variâncias e na 

detecção de padrões estruturais nos resíduos 

(Achten e Lessmann, 2020).  

Segundo Knights e Prchkovska (2024), a 

regressão linear múltipla é uma técnica utilizada 

para explorar a relação entre uma variável 

dependente e múltiplos preditores independentes. 

Esse método, como ferramenta de análise de dados, 

permite estimar a associação entre Y, a variável 

dependente, e Xi, um conjunto de preditores 

independentes ou variáveis explicativas (Martins et 

al., 2024).   

Além disso, o MQO descreve a relação 

entre as variáveis, indicando se a direção da relação 

é positiva ou negativa (Alya et al., 2024; 

Figueiredo Filho et al., 2011). De acordo com esses 

autores, um coeficiente positivo significa que, ao 

manter as demais variáveis constantes, um 

aumento na variável independente resulta em um 

aumento na variável dependente; enquanto um 

coeficiente negativo indica que, sob as mesmas 

condições, um aumento na variável independente 

está relacionado a uma diminuição na variável 

dependente.  

A aplicação do método stepwise com o 

AIC reiterou-se como a estratégia mais adequada 

para a seleção das covariáveis, possibilitando a 

construção de modelos estatisticamente eficientes 

e com elevado poder explicativo (Cavanaugh e 

Neath, 2019). A validação dos modelos ajustados 

foi consolidada pela análise do R², critério que é 

referência na literatura para avaliação e 

comparação do desempenho de modelos 

estatísticos (Lumbantoruan, Ohyver e Moniaga, 

2023). 

De acordo com Lumbantoruan, Ohyver e 

Moniaga (2023), o coeficiente R² é utilizado como 

critério para avaliar e comparar o desempenho de 

modelos matemáticos, permitindo medir o grau de 

ajuste desses modelos a um determinado conjunto 

de dados experimentais. Quanto maior o valor de 

R², melhor o modelo explica a variabilidade dos 

dados analisados. 

A síntese metodológica adotada está 

representada na Figura 2, que apresenta de forma 

esquemática as etapas de preparação e análise dos 

dados. 
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Figura 2. Fluxograma das etapas metodológicas. 

 

 

Por fim, foi realizada a análise de 

multicolinearidade entre as variáveis 

independentes por meio do cálculo do Fator de 

Inflação da Variância (VIF), uma medida 

amplamente reconhecida na literatura por sua 

eficácia na detecção de multicolinearidade entre 

variáveis explicativas (Morasae et al., 2024). De 

modo geral, a multicolinearidade ocorre quando 

duas ou mais variáveis explicativas apresentam 

uma correlação elevada entre si (Adeleke et al., 

2023). O VIF foi determinado conforme Alya et al. 

(2024), seguindo a equação: 

 

 VIF = 1 / (1 − R²) 

 

Onde: 

• VIF é o Variance Inflation Factor para 

aquela variável. 

• R² é o coeficiente de determinação (R-

squared) de uma regressão auxiliar. 

 

É importante salientar que a multicolinearidade 

refere-se a um possível problema entre as variáveis 

independentes ou explicativas (Alya et al., 2024). 

Segundo os autores, um valor de VIF superior a 10 

para qualquer variável explicativa sugere um alto 

nível de multicolinearidade, o que pode indicar a 

necessidade de excluir a variável do modelo. Por 

outro lado, valores de VIF inferiores a 10 indicam 

a ausência de colinearidade entre as variáveis 

independentes (Alya et al., 2024). 

Algoritmos de machine learning 

 Foram aplicados dois algoritmos de 

machine learning baseados em árvores de decisão, 

para a tarefa de classificação supervisionada, 

direcionada à predição da desigualdade 

socioterritorial: o Random Forest (Breiman, 2001) 

e o XGBoost (Chen e Guestrin, 2016). A escolha 

desses métodos fundamenta-se na sua ampla 

utilização e eficácia comprovada na literatura 

científica para problemas de classificação 

complexos, especialmente em cenários que 

envolvem múltiplas variáveis socioeconômicas e 

relações não lineares (Gioia, Barros e Silva, 2022; 

Gioia, 2024; Shao, Ahmad e Javed, 2024). 

As árvores de decisão, estrutura central desses 

algoritmos, operam como um conjunto de regras 

hierárquicas para realizar classificações ou 

regressões (España, 2022). Sua estrutura se 

assemelha a uma árvore, composta por nós que 

representam as variáveis de decisão, ramos que 

indicam as divisões baseadas em condições 

específicas, e folhas que correspondem às classes 

finais ou predições (Gioia, Barros e Silva, 2022). 

Embora ambos os algoritmos sejam baseados na 

mesma estrutura conceitual, eles se diferenciam 

significativamente na forma como constroem e 

combinam as árvores (España, 2022). O XGBoost 

é um algoritmo que implementa o princípio do 

boosting, aprimora a precisão ao adicionar 

gradualmente novas árvores ao modelo 

construindo árvores de forma sequencial, de modo 

que cada nova árvore busca corrigir os erros 

cometidos pelas anteriores, resultando em um 

modelo altamente preciso (Santolin e Oliveira 

2023). Essa abordagem, ao priorizar o ajuste 

iterativo dos erros, pode ser vantajosa em contextos 

em que pequenas variações nos dados podem ter 

impacto significativo na predição, como é o caso 

da análise de desigualdades socioterritoriais. 

Por sua vez, o Random Forest adota uma 

abordagem diferente, a do bagging, construindo 

suas árvores de maneira independente e 

combinando os resultados por meio de técnicas de 

agregação, proporcionando maior precisão e 



Revista Brasileira de Geografia Física v.19, n.02. (2026) 1035-1051. 

1043 

Carmo, N. C.,  Nunes, F. G., Santos, A. M., Silva, C. F. A., Junior, P. M. A.
 

 

estabilidade ao modelo. (España, 2022). Esse 

método é conhecido por sua robustez, 

especialmente em cenários com dados ruidosos e 

multicolineares, características frequentemente 

presentes em bases de dados socioeconômicas 

(Caumo e Souza, 2021). Além disso, o Random 

Forest fornece estimativas confiáveis de 

importância das variáveis, auxiliando na 

interpretação dos principais determinantes da 

desigualdade socioterritorial. 

A aplicação combinada dos algoritmos Random 

Forest e XGBoost justifica-se não apenas pela sua 

elevada performance preditiva, amplamente 

reconhecida na literatura (Imani; Beikmohammadi; 

Arabnia, 2025; Fatima et al., 2023), mas também 

pela capacidade de lidar com as especificidades dos 

dados socioespaciais (Gioia, 2024; Shao, Ahmad e 

Javed, 2024). Ademais, ambos os algoritmos 

demonstram flexibilidade para capturar padrões 

complexos e não lineares, aspectos fundamentais 

para a compreensão e predição das desigualdades 

nos territórios analisados (Fatima et al., 2023). 

 

 

Resultados e discussões 

As relações estatisticamente significativas 

entre a variável resposta e as covariáveis no modelo 

Mínimos Quadrados Ordinários (MQO), incluindo 

os coeficientes de regressão, os valores T e os 

níveis de significância dos coeficientes, estão 

apresentadas na Tabela 1. Adicionalmente, foi 

calculado o Fator de Inflação da Variância (VIF) 

para identificar a presença de multicolinearidade. 

Os valores de VIF foram inferiores a 2,5, indicando 

ausência de multicolinearidade relevante entre os 

preditores. 

Com base nessas observações, as 

covariáveis determinadas para o modelo foram as 

seguintes: PIB (per capita), Analfabetos, Leitos 

SUS, Leitos UTI, Empregos, Empregos Agro, Sem 

esgoto, Sem água, Sem banheiro e Bois. Todas com 

valor de p < 0,01. 

 

 

Tabela 1: Relações estatísticas do modelo MQO para os preditores da desigualdade socioterritorial. 

 

Variável Estimativa Std Estatística T Valor -P VIF 

(interceptar) 4,997e+00 8,650e-02 57,771 <2e-16 1,970766 

PIB Agronegócio 4,032e-03 2,280e-03 1,768 0,07833 2,307556 

PIB (per capita) 1,760e-06 7,119e-07 2,473 0,01412  1,594592 

Analfabetos -2,335e+00 7,994e-01 -2,921 0,00383  1,093414 

Leitos SUS 7,407e+01 8,524e+00 8,689 6,57e-16  1,208338 

Leitos UTI 1,966e+02 9,798e+01 2,006 0,04597  1,975957 

Empregos 7,471e-01 2,491e-01 2,999 0,00300  1,456784 

Empregos Agro -7,927e-01 3,036e-01 -2,611 0,00961  1,284266 

Sem esgoto -5,320e-01 8,314e-02 -6,399 8,52e-10  1,254784 

Sem água -5,420e-01 2,228e-01 -2,433 0,01573  1,286113 

Sem banheiro -6,790e+00 2,171e+00 -3,127 0,00199  1,190907 

Cana-de-açúcar 5,842e-05 3,063e-05 1,908 0,05767 1,364196 

Bois 2,106e-03 4,047e-04 5,204 4,27e-07   

R² 0,60     

*Std é o erro padrão da estimativa; VIF é o Fator de Inflação da Variância, 

 Fonte: Dados da pesquisa. 

 

 

Os coeficientes das variáveis PIB 

Agronegócio, PIB (per capita), Leitos SUS, Leito 

UTI, Empregos, Cana-de-açúcar e Bois 

apresentaram valores positivos, indicando uma 

associação direta com o Índice de 

Desenvolvimento Municipal (IDM) nos 

municípios goianos. Isso significa que quanto 

maiores os valores dessas variáveis, maior será o 
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IDM. Por outro lado, as variáveis com coeficientes 

negativos, como Analfabetos, Empregos Agro, 

Sem esgoto, Sem água e Sem banheiro, 

demonstram uma relação inversa, ou seja, quanto 

maiores seus valores, menor será o IDM. 

O MQO apresentou um R² ajustado de 

0,60. Isso indica que, aproximadamente, 60% da 

variação do IDM pode ser explicada pelas 

covariáveis (variáveis explicativas) incluídas no 

modelo. A análise dos resíduos revelou uma 

autocorrelação espacial negativa (Índice Global de 

Moran = - 0,0381) que não foi estatisticamente 

significativo, e valor p = 0,559. Esse resultado 

sugere que os resíduos do modelo não estão 

espacialmente autocorrelacionados, o que é um 

bom indicativo para a robustez do modelo. 

Os resultados obtidos pelo MQO 

evidenciam que o desenvolvimento municipal não 

é determinado por um fator isolado, mas sim pela 

interação entre variáveis econômicas, sociais e 

estruturais. Essa constatação corrobora com o 

estudo de Morais, Swart e Jordaan (2021), que 

demonstraram como a diversidade de indústrias e 

ocupações nas estruturas produtivas regionais 

exerce efeitos distintos sobre a desigualdade de 

renda.  

De forma complementar, Giomo (2023) 

apresenta evidências de que a complexidade 

econômica e o volume de empregos no setor 

industrial são cruciais para explicar a desigualdade 

de renda entre as Unidades da Federação Brasileira. 

Além disso, uma diminuição tanto na 

complexidade econômica quanto na participação 

relativa do emprego industrial tende a ampliar a 

desigualdade de renda nessas regiões (Giomo, 

2023). A autora destaca ainda que para diminuir a 

desigualdade de renda nas Unidades da Federação 

Brasileira deve-se aumentar a diversidade 

econômica e os empregos industriais nesses locais. 

Contudo, é importante observar que, em Goiás, 

apesar do destaque do estado na produção 

industrial da região Centro-Oeste, essa 

proeminência nem sempre se traduz 

uniformemente em altos índices de 

desenvolvimento em todos os municípios. 

O analfabetismo está negativamente 

relacionado ao IDM, o que claramente reforça o 

papel fundamental da educação no 

desenvolvimento socioterritorial. Em geral, setores 

como a indústria exigem mão de obra qualificada. 

No agronegócio, observa-se uma tendência da 

necessidade de escolaridade dos trabalhadores, 

impulsionada pelo avanço tecnológico e pela 

mecanização (Ramos, 2025; Teixeira et al., 2025). 

Essa demanda por tecnologia tem, inclusive, 

gerado escassez de mão de obra qualificada no 

meio rural, estimulando a busca por capacitação 

específica nesse setor (Lima, 2021). Apesar disso, 

Andrade e Calencio (2024) evidenciam que 

municípios com economia fortemente baseada no 

agronegócio tendem a apresentar IDM inferior, 

mesmo dentro de regiões mais desenvolvidas. 

Para os resultados da aplicação de Machine 

Learning foram utilizadas 246 amostras, ou seja, a 

quantidade de municípios goianos, para treinar e 

validar o modelo Random Forest, resultando no 

ranqueamento dos 37 preditores que influenciam 

no IDM dos municípios goianos (selecionados no 

Quadro 1). O gráfico da Figura 3 apresenta os 

preditores que mais influenciam neste índice, 

conforme as métricas de avaliação do Random 

Forest.  
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Figura 3. Importância das variáveis preditivas para o índice de desenvolvimento municipal dos municípios 

goianos a partir dos resultados do algoritmo Random Forest. 

 

 

Na avaliação da importância das variáveis, 

os resultados indicaram Leitos, Sem Esgoto, 

Empregos, Leitos SUS, Sem Banheiro, PIB, Lixo 

precário, Homens Analfabetos, Hospitais, 

Quantidade de Leite Produzido, PBF, Analfabetos, 

Sem Água e CAD_EXTR. As demais variáveis 

apresentaram uma importância inferior a 20% para 

o modelo. As mesmas 246 amostras e os 37 

preditores foram empregados para treinar e validar 

o modelo XGBoost. O objetivo foi igualmente 

identificar as variáveis que mais influenciaram no 

IDM dos municípios goianos.  

O gráfico da Figura 4 apresenta os 

preditores com maior influência, conforme as 

métricas de avaliação do XGBoost. As variáveis 

que se destacaram por sua relevância no IDM 

foram: Leitos, Sem esgoto, PIB, Lixo precário, 

Empregos, CAD_EXTR, Quantidade de Leite 

Produzido, Empregos Agro, Mulheres analfabetas, 

Leitos SUS e Cad_único. As demais variáveis 

apresentaram peso inferior a 20% no modelo.  

 

 
Figura 4. Importância das variáveis preditivas para o índice de desenvolvimento municipal dos municípios 

goianos a partir dos resultados do algoritmo XGBoost. 

 

Esses resultados evidenciam que os 

preditores associados ao dinamismo econômico e à 

infraestrutura exercem influência positiva sobre o 

IDM. Tal influência se justifica porque economias 
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mais dinâmicas e dotadas de infraestrutura 

adequada tendem a proporcionar melhores 

condições de emprego, renda e acesso a serviços 

públicos, promovendo, assim, maior bem-estar 

social e qualidade de vida. Em contrapartida, os 

preditores que indicam carências ou deficiências 

estruturais resultam em contextos que limitam o 

desenvolvimento humano e social, refletindo-se em 

menores valores de IDM.  

Em ambas as avaliações, tanto XGBoost quanto 

Random Forest, gráfico da Figura 5 o preditor 

Leitos teve destaque, o que faz importante ressaltar 

que essa variável diz respeito aos leitos 

hospitalares em geral, ou seja, tanto os particulares 

quanto os geridos pelo SUS, conforme apontado no 

Quadro 1. 

 

 
Figura 5. Comparativos dos resultados do Randon Forest e XGboost para os preditores com importância acima 

de 20%. 

 

O Quadro 2 apresenta uma síntese 

comparativa dos preditores que se destaca nas três 

abordagens analíticas. Dentre eles, três 

demonstraram uma presença recorrente em todos 

os métodos: Empregos, Leitos SUS e Sem esgoto. 

Esses podem ser considerados os principais 

determinantes do IDM no estado de Goiás. Além 

disso, outros preditores como Analfabetos, 

CAD_EXTR, Empregos Agro, Quantidade de 

Leite Produzido, Leitos, Lixo precário, PIB, Sem 

água e Sem banheiro aparecem em pelo menos dois 

dos modelos. Essa recorrência reforça a relevância 

dessas variáveis para a compreensão das 

desigualdades socioterritoriais a nível de 

municípios em Goiás. 

 

Quadro 2. Preditores selecionados pelas análises. 
Preditor MQO XGBoost Randon 

Forest 

Analfabetos    

Bois    

CAD_EXTR    

CAD_ÚNICO    

Empregos    

Empregos_AGRO    

Homens_Analfabetos    

Hospitais    

Leite    

Leitos    

Leitos SUS    

Leitos UTI    

Lixo precário    

Mulheres Analfabetas    

PBF    

PIB    
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Sem água    

Sem banheiro    

Sem esgoto    

  

Os resultados obtidos reforçam que o IDM 

é altamente sensível à infraestrutura de saúde e 

saneamento, assim como a fatores cruciais como a 

educação e a inserção econômica da população. De 

fato, a ausência de infraestrutura básica está 

diretamente associada às disparidades territoriais 

que observamos. Segundo Macêdo e Lima (2022), 

a presença de saneamento básico nos domicílios 

não apenas melhora a qualidade de vida, mas 

também reflete diretamente a renda e as condições 

socioeconômicas das famílias. Contudo, os autores 

alertam que uma parcela considerável dos 

domicílios goianos ainda sofre com a carência de 

esgotamento sanitário. Além disso, apontam que a 

proporção de residências com acesso a saneamento 

básico cresce expressivamente conforme a renda 

aumenta, evidenciando uma relação inequívoca 

entre infraestrutura sanitária e as condições 

socioeconômicas da população.  

O analfabetismo, tanto em Goiás quanto no 

restante do país, reflete desigualdades estruturais 

profundas e falhas persistentes na garantia do 

direito à educação (Souza, Fonseca e Lima, 2023). 

Dados da Pesquisa Nacional por Amostra de 

Domicílios Contínua (PNAD Contínua) para o 

período de 2016 a 2023 mostram que, em 2023, 

cerca de 4,5% da população goiana com 15 anos ou 

mais ainda era analfabeta. 

O mercado de trabalho no agronegócio 

goiano tem registrado crescimento expressivo, 

atingindo 1.055.201 trabalhadores em 2023 

(Ramos et al., 2024). Esse número representa 

26,6% da população do estado, destacando a 

relevância econômica do setor para Goiás. No 

entanto, como visto em nossos resultados, a 

presença e expansão do agronegócio não se traduz 

sozinha em melhorias nos índices de 

desenvolvimento humano. Esse cenário aponta 

para uma necessidade urgente de políticas públicas 

que consigam articular o desenvolvimento 

econômico impulsionado por este setor com o bem-

estar social e ambiental, além da garantia de uma 

melhor distribuição de renda e acesso a serviços 

públicos essenciais para a população goiana. 

Conclusões 

A pesquisa evidenciou que a desigualdade 

socioterritorial em Goiás é resultado de uma 

complexa interação entre dinâmicas econômicas, 

estrutura social e distribuição desigual de serviços 

e oportunidades. A integração entre o método 

estatístico(regressão MQO) e as técnicas de 

aprendizado de máquina (Random Forest e 

XGBoost) permitiu identificar um conjunto de 

variáveis que impactam o Índice de 

Desenvolvimento Municipal (IDM), com destaque 

recorrente para os preditores Empregos, Leitos 

SUS e Sem esgoto. 

Os resultados demonstraram que, embora 

o agronegócio seja um dos principais motores da 

economia goiana, seus efeitos no desenvolvimento 

humano não se distribuem de forma equitativa. Isso 

repercute na concentração de renda e infraestrutura 

em áreas específicas, perpetuando desigualdades 

históricas. Essa seletividade territorial reforça os 

contrastes entre centros econômicos dinâmicos e 

regiões marginalizadas, que são marcadas por 

déficits de serviços públicos essenciais, como 

saúde, educação e saneamento. 

A convergência entre as abordagens 

estatísticas e computacionais utilizadas destacou 

variáveis que se repetem como fatores críticos nas 

diferentes técnicas aplicadas. Analfabetismo, 

empregos, precariedade de saneamento básico e 

baixos indicadores de saúde pública permanecem 

fortemente associados ao baixo IDM. Tais 

elementos reforçam a urgência de políticas 

públicas capazes de conciliar o crescimento 

econômico impulsionado pelo agronegócio com 

investimentos substanciais em infraestrutura social 

e educacional, a fim de reduzir as disparidades 

regionais e assegurar uma distribuição mais justa 

dos benefícios do desenvolvimento. 

Adicionalmente, a aplicação de algoritmos 

de machine learning demonstrou ser uma estratégia 

metodológica eficaz para identificar padrões 

complexos e não lineares relacionados à 

desigualdade socioterritorial, ampliando as 

possibilidades analíticas em relação aos modelos 

tradicionais. A pesquisa contribui, assim, para o 

avanço do campo ao evidenciar a pertinência 

dessas técnicas na análise de fenômenos 

socioespaciais. 
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Destaca-se que, embora o estado de Goiás 

apresenta índices de desenvolvimento superiores à 

média nacional, os resultados indicam a 

necessidade de uma agenda integrada de políticas 

públicas voltadas à promoção da justiça social e 

redução das desigualdades. A continuidade de 

estudos que combinem métodos estatísticos 

tradicionais com técnicas avançadas de análise 

preditiva poderá aprofundar ainda mais a 

compreensão sobre os fatores determinantes da 

desigualdade socioterritorial no Brasil e em outras 

regiões caracterizadas por dinâmicas econômicas 

semelhantes. 

Dessa forma, compreende-se que a 

desigualdade socioterritorial em Goiás não é um 

fenômeno isolado, mas sim o resultado de um 

processo histórico de produção do espaço, 

orientado por interesses econômicos hegemônicos. 

Para enfrentar essa realidade, é essencial que as 

políticas públicas sejam formuladas com uma 

abordagem territorializada, capaz de reconhecer as 

especificidades socioespaciais de cada município 

goiano. A promoção de um desenvolvimento mais 

justo requer ações integradas, que articulem 

crescimento econômico, justiça social e a 

reconfiguração das dinâmicas territoriais. 
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